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Editorial

Este ano de 2014 é iniciado com uma edição especial. Assim como em 2010,
publicamos um conjunto de artigos alargados, seleccionados dos artigos aceites no
nono Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação e Linguagem Humana (STIL).

Portanto, esta edição abre com três artigos seleccionados da edição de 2013 do
STIL que abordam diferentes aspectos da linguagem natural: em primeiro lugar a
geração de texto de forma a descrever o ambiente virtual em que um utilizador se
encontra; posteriormente será discutida a análise de coerência no uso de entidades
em textos cient́ıficos; finalmente será apresentado um sistema para o reconhecimento
de entidades mencionadas, ou nomeadas.

Para completar o volume, inclúımos neste número especial dois artigos de investi-
gação que não fazem parte do STIL: primeiro um trabalho relacionado com a previsão,
usando diferentes tipos de regressão e dados extráıdos de texto escrito em linguagem
natural; e em seguida, um trabalho sobre a anotação e disponibilização de corpos pa-
ralelos criados a partir de trabalhos de tradução de alunos, de modo a serem úteis
para, entre outras coisas, o próprio ensino de ĺınguas.

Xavier Gómez Guinovart

José João Almeida

Alberto Simões
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Prólogo

Uma visão geral dos avanços no
Simpósio de Tecnologia da Informação e Linguagem Humana

O Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação e da Linguagem Humana
(STIL) é o principal evento nacional apoiado e organizado pela Comissão Especial de
Processamento de Linguagem Natural (CE-PLN1) da Sociedade Brasileira de Com-
putação (SBC2).

O evento foi concebido em 2003 com o nome TIL (Workshop de Tecnologia da
Informação e da Linguagem Humana), tendo o propósito de estimular o desenvolvi-
mento de uma área genuinamente multidisciplinar, procurando atrair pesquisadores,
membros da comunidade acadêmica e da indústria que atuam nas áreas de Ciência
da Computação, Lingúıstica e Ciência da Informação, entre outras, pois o proces-
samento computacional das ĺınguas humanas requer a coordenação de esforços de
diversas comunidades, que contribuem com conhecimentos espećıficos e metodologias
de pesquisa próprias no desenvolvimento de técnicas e sistemas. O principal objetivo
do STIL é fornecer o fórum adequado para a integração dessas comunidades.

Em 2003, foi realizado na USP-São Carlos/SP; em 2004 e 2005 foi hospedado pelo
Congresso da SBC em Salvador/BA e São Leopoldo/RS, respectivamente; em 2006, o
evento foi hospedado pela International Joint Conference IBERAMIA/SBIA/SBRN,
em Ribeirão Preto/SP, que consistiu no maior evento de Inteligência Artificial já
realizado no Brasil. A 5a. edição do evento foi hospedada novamente pelo XXVII
Congresso da SBC no Rio de Janeiro/RJ, no Instituto Militar de Engenharia-IME.
A 6a. edição do evento foi realizado em 2008 juntamente com o Webmedia, em Vila
Velha-ES, e foi a última com o nome de TIL. A 7a. edição, já com o nome de STIL,
foi realizada na USP-São Carlos/SP em 2009. A 8a edição ocorreu em Cuiabá/MT
em 2011, na UFMT. A 9a. edição foi realizada em Fortaleza/CE em 2013, juntamente
com o 2o. Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS-13) e o X Encontro
Nacional de Inteligência Artificial e Computacional (ENIAC). Atualmente, o STIL é
o maior evento da comunidade no Brasil, podendo ser considerado o único no páıs
totalmente dedicado ao tema.

A edição de 2013 recebeu 65 submissões do Brasil, Grã-Bretanha, Peru, Alemanha,
Estados Unidos e Portugal. Cada artigo foi revisado por, pelo menos, 3 membros do
Comitê de Programa que contava com 64 membros de 7 páıses e 34 instituições de
ensino superior.

1http://www.nilc.icmc.usp.br/cepln/
2http://www.sbc.org.br/
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15 artigos foram selecionados para apresentação oral (taxa de aceitação de 23%)
e 17 para apresentação na forma de pôster. Os melhores trabalhos foram convidados
para apresentar versões estendidas a serem publicadas em duas revistas importantes
da área da Computação e do Processamento Computacional das Ĺınguas Humanas,
respectivamente, o Journal of the Brazilian Computer Society (JBCS) e a Linguamá-
tica – Revista para o Processamento Automático das Ĺınguas Ibéricas.

Nesta edição especial da Linguamática em homenagem ao STIL 2013, trazemos
três versões estendidas dos seguintes artigos publicados na edição de 2013 do STIL:

• Geração de expressões de referência em ambientes virtuais interativos, por Diego
Silva e Ivandré Paraboni ;

• Usando grades de entidades na análise automática de coerência local em textos
cient́ıficos, por Alison Polpeta Freitas e Valéria Feltrim;

• NERP-CRF: uma ferramenta para o reconhecimento de entidades nomeadas por
meio de conditional random fields, por Daniela do Amaral e Renata Vieira;

Aproveitamos a oportunidade para agradecer aos autores, membros do Comitê de
Programa, Palestrantes Convidados, SBC e os comitês locais e gerais do STIL 2013.

Desejamos a todos uma leitura proveitosa destes trabalhos!

Sandra Maria Alúısio

Valéria Delisandra Feltrim
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Iñaki Alegria,
Euskal Herriko Unibertsitatea

Irene Castellón Masalles,
Universitat de Barcelona

Joaquim Llisterri,
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Maŕıa Inés Torres,
Euskal Herriko Unibertsitatea

Maria das Graças Volpe Nunes,
Universidade de São Paulo
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Ambientes Virtuais Interativos∗
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Resumo

Sistemas de geração de instruções em mundos vir-

tuais interativos 3D possuem uma ampla gama de

aplicações em áreas como educação, desenvolvimento

de jogos etc. Neste artigo discutimos o problema com-

putacional da geração de expressões de referência em

ambientes deste tipo, enfocando a questão do uso de

relações espaciais para descrever objetos do domı́nio.

Palavras chave

Geração de Ĺıngua Natural, Expressões de Referência

Abstract

Instruction-giving systems for virtual interactive

3D worlds have a wide range of applications in edu-

cation, games and others. This paper discusses the

computational task of referring expression generation

for systems of this kind, focusing on the use of spatial

relations to describe domain objects.

Keywords

Natural Language Generation, Referring Expressions

1 Introdução

A geração de expressões de referência (GER) é
um dos componentes fundamentais de aplicações
de geração de ĺıngua natural (GLN) a partir de
dados de entrada não lingúısticos. Algoritmos de
GER tratam da tarefa de seleção do conteúdo
semântico a ser realizado, por exemplo, na forma
de descrições definidas1 como a seguir:

a O velho

b O homem de óculos, à esquerda

∗Este trabalho conta com apoio FAPESP.
1Em contraste à questão da interpretação (e.g.,

anafórica) de expressões existentes, (Paraboni, 1997; Cu-
evas e Paraboni, 2008).

c O segundo homem, de casaco preto e ao lado do rapaz
que está fumando

A escolha de um determinado conjunto de
propriedades semânticas para compor uma ex-
pressão de referência como nos exemplos a-c
acima traz uma série de consequências para o lei-
tor (ou ouvinte), tanto no que diz respeito à sua
interpretação lingúıstica como à sua resolução
(aqui entendida como sendo a identificação do
objeto-alvo da referência). Por exemplo, uma
descrição excessivamente breve como (a) pode,
em determinado contexto (e.g., uma multidão)
dificultar a identificação do referente. Por outro
lado, uma descrição muito extensa como (c) pode
apresentar maior dificuldade de interpretação.

De forma mais ampla, pode-se dizer que a ta-
refa computacional de GER consiste em produzir
descrições que sejam psicologicamente plauśıveis,
ou seja, o mais próximo posśıvel das descrições
que seriam produzidos por sujeitos humanos em
condições semelhantes. Isso inclui, por exemplo,
a necessidade de evitar a produção de descrições
amb́ıguas, contendo falsas implicações lógicas,
excessivamente breves ou extensas, ou que façam
uso de propriedades incomuns para aquele tipo
de contexto, dentre vários outros objetivos geral-
mente conflitantes.

GER é uma ativa linha de pesquisa em GLN,
tendo sido inclusive objeto de uma série de com-
petições (ou shared tasks) recentes (Belz e Gatt,
2007; Gatt, Belz e Kow, 2008; Gatt, Belz e Kow,
2009). Abordagens existentes, entretanto, ten-
dem a considerar principalmente domı́nios sim-
plificados e/ou bidimensionais. O problema de
referência em domı́nios f́ısicos mais realistas (e.g.,
com grande complexidade estrutural, tridimensi-
onalidade etc.) permanece pouco explorado na
pesquisa da área, possivelmente em virtude da
própria dificuldade em criar bons modelos com-
putacionais deste tipo.

This work is licensed under a
Creative Commons Attribution 3.0 License
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Mais recentemente, entretanto, este cenário
começou a mudar com iniciativas como o projeto
GIVE (Generating Instructions in Virtual Envi-
ronments) (Koller et al., 2009). GIVE é uma pla-
taforma para desenvolvimento e teste de sistemas
de GLN em mundos virtuais interativos, na qual
o sistema encarrega-se de todo gerenciamento do
ambiente gráfico e de interatividade, permitindo
ao desenvolvedor concentrar-se apenas na tarefa
de GLN e produzir rapidamente uma aplicação
de teste. A Figura 1 ilustra este sistema.

Figura 1: Exemplo de contexto GIVE.

O ambiente GIVE é composto de objetos ma-
nipuláveis do tipo botão, usados para abrir e fe-
char portas e outras funções de interação com
o mundo virtual, e objetos maiores como peças
de mobiliário e afins. Estes objetos podem, a
critério do desenvolvedor de GLN, ser emprega-
dos como ponto de referência nas instruções for-
necidas ao usuário, como em ‘Aperte o botão ao
lado da porta’. O uso de pontos de referência não
é, entretanto, um recurso nativo do sistema, e sua
implementação requer a extração e manipulação
de relações espaciais (e.g., ‘ao lado de’) por parte
do algoritmo de GER.

Este artigo discute o desenvolvimento de um
algoritmo de GER que faz uso de relações espa-
ciais em ambientes do tipo GIVE. Assim como
em (Tenbrink, 2005; Baltaretu, Krahmer e Maes,
2013), assume-se que o propósito único da in-
formação espacial seja a desambiguação do re-
ferente para fins de identificação, e não a lo-
calização de um objeto previamente identifi-
cado (Barclay e Galton, 2008). Será tratada es-
pecificamente a questão da seleção de conteúdo
semântico, deixando de lado o problema da rea-
lização textual destas expressões (Pereira e Para-
boni, 2007; Pereira e Paraboni, 2008; de Novais
e Paraboni, 2012).

2 Trabalhos Relacionados

2.1 O problema computacional de GER

Um dos algoritmos mais conhecidos na área, e
que ajudou a definir o próprio problema com-
putacional de GER, é o algoritmo Incremental
apresentado em (Dale e Reiter, 1995). Este al-
goritmo recebe como entrada um contexto C for-
mado por um grupo de objetos, o objeto-alvo ou
referente r que se deseja descrever, e suas propri-
edades semânticas na forma de pares (atributo-
valor), como em (cor-azul).

O objetivo do algoritmo é produzir um con-
junto L de propriedades de r tal que L seja capaz
de distinguir r de todos os outros objetos em C.
As propriedades são inclúıdas em L incremental-
mente (de onde provem o nome do algoritmo) se-
gundo uma ordem P predefinida, desde que con-
tribuam para a desambiguação do referente (i.e.,
excluindo pelo menos um objeto do contexto C).
O algoritmo termina quando um conjunto único
(i.e., livre de ambiguidade) de propriedades é ob-
tido (caso em que L poderia ser realizada, por
exemplo, como uma descrição definida), ou até
que todas propriedades posśıveis em P tenham
sido consideradas (caso em que L permaneceria
amb́ıgua e poderia ser realizada, por exemplo,
como uma descrição indefinida).

Considere o exemplo a seguir, ilustrando um
contexto composto por três objetos: dois cachor-
ros (um preto e um branco, sendo o preto de ta-
manho pequeno e o branco de tamanho grande),
e um gato preto e pequeno.

• Obj1:
(tipo-cachorro), (cor-preto), (tamanho-pequeno)

• Obj2:
(tipo-cachorro), (cor-branco), (tamanho-grande)

• Obj3:
(tipo-gato), (cor-preto), (tamanho-pequeno)

Seja:

• o objeto-alvo r = Obj1;

• o contexto C = {Obj2, Obj3};

e a ordem preferencial

P =< tipo, cor, tamanho >

O algoritmo inicia com uma lista L vazia e
percorre P na ordem estabelecida, inserindo em
L cada propriedade que exclua pelo menos um
objeto em C. Neste exemplo, o algoritmo es-
colhe inicialmente a propriedade (tipo-cachorro)
por excluir Obj3, que é tipo gato. A seguir (na
ordem em P ), a propriedade (cor-preto) exclui

16– Linguamática Diego dos Santos Silva e Ivandré Paraboni



Obj2, que é de cor branca. Como o contexto C
não possui mais elementos, o algoritmo retorna a
expressão L, que poderia ser realizada, por exem-
plo, como ‘o cachorro preto’.

A ordem preferencial de seleção de atributos
da lista P tem grande impacto sobre o tipo de ex-
pressão produzida pelo algoritmo. Por exemplo,
se fosse considerada a ordem

P =< tipo, tamanho, cor >

para o domı́nio acima, a mesma referência a Obj1
seria ‘o cachorro pequeno’. Em obediência à
máxima de brevidade de Grice (Grice, 1975), al-
goritmos de GER tendem a favorecer a seleção
de atributos discriminatórios. Em anos recentes,
no entanto, passaram a ser consideradas também
questões como a naturalidade da expressão (ou
humanlikeness em (Belz e Gatt, 2007)), dentre
muitos outros objetivos desejáveis. Uma visão
geral da área de GER e seus principais desafios é
apresentada em (Krahmer e van Deemter, 2012).

2.2 Geração de descrições relacionais

Exemplos de algoritmos de GER que produzem
descrições relacionais incluem (Dale e Haddock,
1991; Paraboni e van Deemter, 1999; Krahmer e
Theune, 2002). De modo geral, entretanto, estes
estudos não levam em conta as peculiaridades do
fenômeno de referência em mundos virtuais.

Em sua proposta original, o algoritmo Incre-
mental manipula apenas propriedades atômicas,
mas com adaptações a serem discutidas na
secção 4.2 pode também ser aplicado ao caso
de propriedades relacionais. Esta modificação é
de especial importância para o uso de relações
espaciais de que trata este trabalho, como em
(acima,o), no qual o é um objeto usado como
ponto de referência para a descrição do objeto-
alvo.

Alguns sistemas participantes da série de com-
petições GIVE Challenge (Byron et al., 2009;
Koller et al., 2010; Striegnitz et al., 2011) im-
plementam certos recursos de manipulação de
relações espaciais, ainda que de forma pouco
documentada (Braunias et al., 2010; Schutte
e Dethlefs, 2010; Garoufi e Koller, 2011; Ak-
kersdijk et al., 2011). Entretanto, como es-
tes sistemas foram avaliados apenas de forma
extŕınseca (i.e., medindo-se o desempenho global
de usuários GIVE na tarefa de navegação) não é
posśıvel distinguir o eventual impacto do uso de
relações espaciais das outras funcionalidades de
cada sistema, as quais incluem, por exemplo, um
grande número de melhorias não relacionadas à
tarefa de GER.

2.3 Corpora de GER

Uma questão recorrente na pesquisa em GER é
como obter evidência emṕırica sobre o fenômeno
de referência. Uma opção natural, e amplamente
empregada na grande área de Processamento de
Ĺıngua Natural (PLN), é a avaliação baseada em
corpus. Por exemplo, em aplicações de tradução
automática (Aziz, Pardo e Paraboni, 2008), gran-
des coleções de textos paralelos (i.e., na ĺıngua-
alvo e na ĺıngua-destino) são empregadas para
treinamento de modelos estat́ısticos deste tipo.

O uso de corpora textuais para pesquisa em
GER é entretanto limitado pelo fato de que o co-
nhecimento de entrada que produziu o texto pre-
sente no corpus normalmente não está dispońıvel.
Ou seja, o conteúdo de um corpus textual t́ıpico
é meramente o produto final de um processo de
geração de ĺıngua natural realizado por humanos,
e que não contém informações expĺıcitas sobre o
processo em si. Para diversos tipos de pesquisa
em GER e áreas afins, faz-se necessário assim
examinar não apenas o texto resultante do pro-
cesso, mas também modelar as condições contex-
tuais nas quais o texto foi produzida.

A forma usual de reproduzir estas condições
na pesquisa em GER é a realização de ex-
perimentos controlados com uso de participan-
tes humanos para coleta de corpus de GER,
aqui entendido como sendo um conjunto de ex-
pressões de referência e os respectivos contextos
(e.g., cenas) nos quais cada expressão foi produ-
zida. Alguns exemplos de recursos deste tipo in-
cluem TUNA (Gatt, van der Sluis e van De-
emter, 2007), GRE3D3 (Dale e Viethen, 2009),
GRE3D7 (Viethen e Dale, 2011) e Stars (Tei-
xeira et al., 2014). De modo geral, entretanto,
estes corpora tendem a representar apenas si-
tuações estáticas de referência (i.e., sem intera-
tividade) e/ou envolvendo contextos visuais bidi-
mensionais.

Uma exceção de especial interesse para esta
pesquisa é o corpus GIVE-2 (Gargett et al., 2010)
de instruções em mundos virtuais como ‘dobre à
esquerda’, ‘pressione o segundo botão, ao lado da
porta’ etc. GIVE-2 foi constrúıdo por meio de ex-
perimentos envolvendo 36 pares de participantes
de ĺıngua inglesa e alemã alternando-se nas ta-
refas de instrutor e jogador. O corpus contém
todas instruções fornecidas pelo instrutor e as
respectivas decisões tomadas pelo jogador (e.g.,
movimentos, ações de pressionar botões etc.) em
três mundos de exemplo. Este conjunto de da-
dos multimodal pode ser visualizado na forma de
animação com uso da ferramenta Replay apresen-
tada em (Gargett et al., 2010).

Geração de expressões de referência em ambientes virtuais interativos Linguamática – 17



3 Extração e Preparação de Dados

O presente trabalho faz uso de informações con-
textuais extráıdas dos três mundos virtuais que
compõe o corpus GIVE-2 (Gargett et al., 2010),
e das expressões de referência produzidas nestes
contextos. A extração e preparação destes dados
é discutida individualmente nas secções a seguir.

3.1 Extração de relações espaciais

Objetos em um ambiente GIVE (Koller et al.,
2009) possuem apenas uma propriedade atômica
básica representando seu tipo (botões, portas, ca-
deiras etc.) e, no caso dos botões, uma proprie-
dade cor. O primeiro passo deste trabalho foi as-
sim a implementação de um conjunto de métodos
básicos para computar relações espaciais de di-
versos tipos a partir de um mundo virtual.

As relações espaciais computadas para um
dado objeto-alvo r e ponto de referência o são:
acima, abaixo, esquerda, direita, frente e atrás.
Para extração destas relações, foram utilizadas as
funções propostas em (Kelleher e Costello, 2009),
baseadas na posição angular de um objeto em
relação ao outro no plano cartesiano.

O algoritmo de extração de relações espaci-
ais utiliza uma constante de distância máxima k
única para cada tipo de relação. A posição f́ısica
das entidades no ambiente GIVE é definida pela
coordenada de seu ponto central, e assim enti-
dades maiores como sofás, portas etc. possuem
um ponto central mais distante das bordas. Uma
entidade está próxima de outra entidade se a di-
ferença entre os valores para os eixos x, y e z é
no máximo k. Se esta condição for verdadeira,
considera-se que há uma relação espacial válida
do ponto de vista semântico.

Tendo em vista o propósito de gerar ex-
pressões de referência livres de ambiguidade, a
questão da transitividade destas relações foi aqui
desconsiderada. Assim, relações como esquerda-
o devem ser entendidas como ‘imediatamente à
esquerda’ do objeto o, e não contemplando ob-
jetos mais distantes que também possam estar à
esquerda de o.

3.2 Preparação dos dados do corpus

As expressões de referência aqui consideradas são
as que descrevem objetos do tipo botão no mundo
GIVE. Botões são frequentemente referenciados
nas instruções de navegação por serem os únicos
elementos manipuláveis neste ambiente.

Foram extráıdas do corpus todas instruções
contendo a palavra ‘button’ e formas equivalen-

Relação Ocorrências %
próximo 217 21,87%
esquerda 121 12,19%
direita 92 9,27%
acima 17 1,71%
canto 14 1,41%
frente 6 0,60%

Tabela 1: Relações espaciais envolvendo objetos
do tipo ‘botão’ em GIVE-2 (Gargett et al., 2010).

tes como ‘this’ e ‘box’ inferidas pelo uso de verbos
como ‘press’ ou ‘click’. Como no entanto este pro-
cedimento não foi exaustivo, é posśıvel que uma
pequena parcela de descrições menos comuns te-
nha sido exclúıda da presente análise.

No total, foram identificadas 992 descrições
de interesse. No caso da porção em alemão do
corpus, as instruções foram previamente traduzi-
das para o inglês com uso da ferramenta Google
Translate2 de modo a facilitar sua interpretação.

Apenas dois tipos de propriedades atômicas
foram observadas nas expressões de referência
coletadas: tipo e cor. Das expressões coleta-
das, 467 (47,07%) utilizam algum tipo de relação
espacial, sendo 248 (25%) do tipo topológica
(e.g., ‘O botão perto da planta’), e 219 (22,07%)
do tipo projetiva (e.g., ‘O botão à esquerda da
planta’) (Kelleher e Costello, 2009). A Tabela 1
sumariza os tipos de propriedades relacionais
identificados.

No corpus GIVE-2 há três tipos de expressões
que não foram consideradas neste trabalho: as
que incluem relações com o jogador (e.g., ‘o botão
à sua frente’), propriedades comparativas (e.g.,
‘o botão mais distante da lâmpada’) e envol-
vendo negações (e.g., ‘o botão que não está perto
da lâmpada’). Foram identificadas 68 descrições
destes tipos, correspondendo a (6,8%) das ex-
pressões consideradas. Nestes casos é assumido
um ônus para a solução proposta, que nem sem-
pre será capaz de produzir descrições idênticas às
observadas no corpus.

Um breve exame das expressões coletadas é
suficiente para constatar que, em uma mesma si-
tuação de referência, pessoas diferentes podem
usar ou não uma relação espacial, variação esta
que pode ser tomada por um indicador da com-
plexidade da tarefa de geração considerada. A
Tabela 2 ilustra esta variação, representada pelo
número de casos em que uma relação espacial
foi ou não utilizada para cada referência nos três
mundos (ou domı́nios) do corpus GIVE-2.

Pelos dados da Tabela 2 é posśıvel observar,

2http://translate.google.com.br/
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mundo 1 mundo 2 mundo 3
r sim não r sim não r sim não

b19 5 32 b18 32 6 b1 29 4
b18 26 0 b11 1 6 b12 1 38
b3 2 36 b12 26 10 b5 74 2
b20 30 0 b2 0 47 b4 39 2
b11 5 30 b5 19 17 b10 32 0
b5 0 72 b10 5 75 b15 39 33
b4 0 1 b6 6 39 b36 3 33
b9 9 29 b9 26 0
b6 30 2 b14 31 6

Tabela 2: Uso de relações espaciais no corpus GIVE-2 (Gargett et al., 2010).

por exemplo, casos em que todos participantes
usaram a mesma estratégia de referência, como
na descrição do alvo b20 no mundo 1. Por ou-
tro lado, há também casos em que a divisão é
de quase (50%), como no caso do alvo b15 no
mundo 3. Casos deste último tipo ilustram algu-
mas das dificuldades de modelagem computacio-
nal do problema de geração de relações espaciais.

A tarefa de preparação de dados produziu um
conjunto de descrições anotadas com informações
sobre seus atributos atômicos e relacionais, bem
como suas informações contextuais (i.e., o objeto-
alvo e demais objetos do contexto, seus atributos
atômicos e relacionais). Este conjunto foi então
dividido em um conjunto de treinamento (794
instâncias) e teste (198 instâncias) selecionadas
aleatoriamente. O uso destes conjuntos é des-
crito nas secções a seguir.

4 A Abordagem Proposta

Nesta secção apresentamos uma proposta de
solução para o problema computacional de GER
que faz uso de relações espaciais para descrever
objetos do domı́nio GIVE (Koller et al., 2009). A
proposta é dividida em duas etapas: a tarefa de
seleção de relações espaciais adequadas a partir
do contexto de entrada, e o algoritmo de GER
propriamente dito.

4.1 Seleção de pontos de referência

A extração de relações espaciais a partir do con-
texto visual (cf. secção 3.1) produz uma am-
pla gama de possibilidades de referência. Entre-
tanto, o fato de que dois objetos mantêm uma
relação espacial entre si não necessariamente sig-
nifica que esta relação seja uma forma t́ıpica ou
aceitável de referência a estes objetos. Por exem-
plo, uma expressão como “a caixa que contém um
relógio”pode não ser apropriada em um contexto
com várias caixas, e no qual não seja posśıvel re-

conhecer a relação de forma imediata (e.g., por-
que um objeto oculta o outro). Em outras pa-
lavras, uma relação espacial pode ser perfeita-
mente válida do ponto de vista semântico, mas de
uso limitado para fins de referência por questões
pragmáticas variadas.

Uma forma de decidir o que constitui ou
não uma relação espacial válida para fins de re-
ferência, e assim filtrar casos que não deveriam
ser considerados na produção destas expressões,
é pela observação de exemplos de uso real da
ĺıngua. A primeira etapa da solução proposta
trata assim da tarefa de determinar quais objetos
mantêm relações válidas - para fins de referência
- com outros objetos do mesmo contexto.

Como forma de manter um certo grau de
independência do domı́nio, a implementação
deste módulo faz uso de uma abordagem de
aprendizado de máquina semelhante à adotada
em (Viethen, 2010), porém descartando-se carac-
teŕısticas que não se aplicam ao domı́nio GIVE3,
e acrescentando-se outras que capturam aspectos
espećıficos da situação a ser tratada.

Dado um objeto-alvo r e um candidato a
ponto de referência o, utilizamos um classificador
binário use relation para determinar se r pode ser
referenciado via o através de uma relação espa-
cial. As caracteŕısticas de aprendizagem conside-
radas foram extráıdas da porção de treinamento
do corpus, e são sumarizadas na Tabela 3.

As caracteŕısticas distractors, landmarks, am-
biguity e distance são auto explicativos. As de-
mais, que são baseadas em observações feitas
em (Viethen, 2010) para os corpora GRE3D3 e
GRE3D7, são detalhadas a seguir.

A definição de unique relation é motivada pela
observação feita em (Viethen, 2010) de que a
relação espacial entre o alvo e o ponto de re-

3Por exemplo, no ambiente GIVE todos objetos de um
mesmo tipo possuem o mesmo tamanho, o que torna pouco
útil a definição de caracteŕısticas de aprendizagem basea-
das neste tipo de informação.
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Caracteŕıstica Descrição
distractors quantidade de objetos do mesmo tipo que o alvo
landmarks quantidade de objetos que mantêm relações espaciais com o alvo
ambiguity quantidade de objetos iguais ao alvo e na mesma sala
distance distância entre o alvo e o ponto de referência
unique relation indica se a relação entre o alvo e o ponto de referencia é única no contexto
most salient landamark indica se o ponto de referência é mais saliente que o alvo
equal landmarks indica se o ponto de referência é o do mesmo tipo e cor que o alvo

Tabela 3: Caracteŕısticas de aprendizagem para a classe binária use relation.

ferência tem mais chance de ser inclúıda em uma
descrição quando for única, já que assim diminui-
se a complexidade de identificação do alvo. Um
exemplo de aplicação deste prinćıpio em um am-
biente GIVE seria um contexto em que deseja-se
descrever um botão, e este é o único objeto do
tipo botão que se encontra à esquerda de uma ca-
deira. Neste caso, o uso da relação espacial seria
altamente recomendado. O mesmo não ocorre-
ria, entretanto, em um contexto em que houvesse
outros botões à esquerda de alguma cadeira.

A definição de most salient landamark é ba-
seada na observação feita em (Viethen, 2010) de
que uma relação espacial entre o alvo e o ponto
de referência é mais utilizada quando o ponto de
referência é mais saliente que o alvo. Um exem-
plo de aplicação deste prinćıpio em um ambiente
GIVE seria um contexto em que deseja-se re-
ferenciar um botão (que é um objeto pequeno)
próximo a uma porta (que é um objeto grande),
resultando em uma expressão do tipo ‘o botão
ao lado da porta’. Para fins de implementação
desta regra, a saliência das entidades é definida
de acordo com seu tamanho f́ısico. Outros fato-
res, como a distância entre o alvo e o ponto de
referência, serão considerados na próxima secção,
quando será discutido um ranking de relações es-
paciais. Deve-se ressaltar que as entidades consi-
deradas próximas são as entidades que se encon-
tram na mesma sala do respectivo mundo virtual.

Finalmente, a definição de equal landmarks
é também baseada em uma observação feita
em (Viethen, 2010), segundo a qual uma relação
espacial é prefeŕıvel quando há similaridade vi-
sual entre o alvo e o ponto de referência. Um
exemplo de aplicação deste prinćıpio em um am-
biente GIVE seria um contexto em que o alvo
compartilha a mesma cor e mesmo tamanho que
o ponto de referência, ou envolvendo objetos que
não possuem variações de cor (e.g., sofás, cadei-
ras, portas, etc.), nos quais a similaridade visual
se reduz à coincidência de tipos. Observa-se en-
tretanto que no ambiente GIVE não existe va-
riação de tamanho entre objetos do mesmo tipo,
o que reduz a aplicabilidade da observação feita

em (Viethen, 2010), a qual tinha um sentido ori-
ginal mais amplo já que naquele domı́nio havia
variação de tamanho e cor.

As instâncias de aprendizagem para a classe
use relation foram geradas da seguinte forma.
Para cada objeto-alvo r do corpus, foi computada
uma lista de n objetos que seriam candidatos a
pontos de referência em uma posśıvel descrição
de r naquele contexto, utilizando-se o método de
extração de relações espaciais do domı́nio descrito
na secção 3.1.

A seguir, para cada par alvo-candidato
(r,oi=1..n), foi gerada uma instância de aprendi-
zagem, totalizando assim n instâncias para cada
objeto-alvo. O conjunto de n instâncias de cada
objeto-alvo r foi rotulado da seguinte forma: se
a descrição de r no corpus não usa uma relação
espacial, então todas n instâncias são rotula-
das como negativas (use relation = não), isso é,
nenhum dos candidatos pode ser recomendado
como ponto de referência para r. Por outro lado,
se a descrição do objeto r no corpus usou uma
relação com um ponto de referência o, então a
instância que representa o par (r,o) é rotulada
como positiva (use relation = sim), e todas ou-
tras n-1 instâncias como negativas.

Como resultado deste procedimento, foram
geradas 3246 instâncias de aprendizagem com-
postas pelas caracteŕısticas acima, sendo 335 po-
sitivas e 2911 negativas. A classificação propri-
amente dita foi realizada com o algoritmo de
indução de árvores de decisão J48 disponibili-
zado pelo pacote WEKA (Witten, Frank e Hall,
2011), utilizando-se 10-fold cross-validation e de-
mais parâmetros default do algoritmo (confiança
C=0,25 e mı́nimo de M=2 instâncias por folha).

A Tabela 4 apresenta a matriz de confusão
com base nos dados de treinamento. A Tabela 5
apresenta os resultados do treinamento de acordo
com as medidas de precisão (P), cobertura (C)
e medida F1. Cabe reiterar que o resultado da
aplicação deste classificador aos dados de teste
será tratado na secção 5.
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sim não
usa relação 213 122
não usa relação 97 2814

Tabela 4: Matriz de confusão para use relation
sobre dados de treinamento.

use relation P C F1

sim 0,68 0,63 0,66
não 0,95 0,96 0,96
média 0,93 0,93 0,93

Tabela 5: Resultados para use relation sobre da-
dos de treinamento.

Estes resultados podem ser considerados satis-
fatórios na medida em que o classificador objetiva
modelar apenas o comportamento médio dos 72
participantes do experimento que deu origem ao
corpus GIVE-2, os quais frequentemente adotam
estratégias de referência conflitantes. Conforme
discutido na secção 3.2, por exemplo, um mesmo
botão pode ser descrito por participantes distin-
tos como ‘o botão azul’ ou ‘o botão ao lado da
porta’, dentre muitas outras possibilidades obser-
vadas no corpus.

O classificador foi incorporado ao ambiente
GIVE e constitui o primeiro módulo a ser in-
vocado na produção de uma descrição de um
objeto-alvo r. Um exemplo completo é descrito
a seguir, com base no contexto da Figura 2.

Neste exemplo, considera-se o objetivo de des-
crever o alvo b2 (um botão amarelo) em um con-
texto contendo também uma cadeira c1 e dois
outros botões b1 (vermelho) e b3 (amarelo). Os
rótulos associados a cada objeto, bem como a
seta que aponta para o alvo b2 são meramente
ilustrativos, e não fazem parte da imagem real.

Dado o objetivo de descrever b2, o módulo
classificador recebe como entrada as proprieda-
des relacionais extráıdas conforme discutido na
secção 3.1, conforme a Tabela 6.

Figura 2: Exemplo de contexto visual.

Id Propriedade Distância
r1 direita-b1 0,30
r2 atrás-c1 1,25
r3 esquerda-b3 1,80

Tabela 6: Propriedades relacionais do alvo b2.

A seguir, é constrúıdo um conjunto de
instâncias de teste i1..i3 para verificar a possi-
bilidade de uso de cada uma das relações r1..r3
computadas. As instâncias assim obtidas são re-
lacionadas na Tabela 7.

As instâncias i1..i3 são submetidas à árvore
de decisão, e o resultado da classificação deter-
mina se cada uma das relações correspondentes
(r1..r3) deve ou não ser recomendada para uso
pelo algoritmo de GER. Neste exemplo, apenas
as relações r1 e r2 atendem aos critérios do clas-
sificador: a relação r3, a distância entre b2 e b3
foi considerada excessiva para fins de referência
usando esta relação (ou, para ser mais exato, é
superior à distância observada no corpus nos ca-
sos em que esta relação foi utilizada). As duas
relações recomendadas serão fornecidas como en-
trada ao próximo módulo do sistema, a seguir.

4.2 Geração de expressões de referência
usando relações espaciais

Utilizando-se o procedimento descrito na secção
anterior é posśıvel determinar, para uma deter-
minada situação de referência a um objeto-alvo
r, quais relações espaciais seriam adequadas para
descrever r naquele contexto. A etapa seguinte
consiste então em gerar a descrição propriamente
dita, a qual pode ou não incluir uma das relações
espaciais sugeridas.

O algoritmo proposto para este fim é
uma versão modificada do algoritmo Incremen-
tal (Dale e Reiter, 1995) para manipular proprie-
dades relacionais, e também integrado ao sistema
GIVE (Koller et al., 2009).

Uma propriedade é inclúıda na expressão re-
sultante desde que elimine ao menos uma en-

# i1 i2 i3
distractors 3 3 3
landmarks 3 3 3
ambiguity 2 2 2

distance 0,30 1,25 1,80
unique relation true false true

most salient landmark false true false
equal landmarks true false true

Tabela 7: Instâncias de teste para o exemplo da
Figura 2.

Geração de expressões de referência em ambientes virtuais interativos Linguamática – 21



r Propriedades selecionadas Exemplo de realização posśıvel
b1 Ref-b1= [(tipo-botão), (cor-vermelho)] o botão vermelho

b2 Ref-b2= [(tipo-botão), (cor-amarelo), (direita-b1)] o botão amarelo, à direita do
Ref-b1= [(tipo-botão), (cor-vermelho)] botão vermelho

b3 Ref-b3= [(tipo-botão), (cor-amarelo)] o botão amarelo (amb́ıguo)

c1 Ref-c1= [(tipo-cadeira)] a cadeira

Tabela 8: Exemplos de descrições para os objetos da Figura 2.

tidade do contexto. Além disso, propriedades
atômicas e relacionais são consideradas para in-
clusão em ordem de frequência, conforme obser-
vado na porção de treinamento do corpus GIVE-
2, levando à definição da seguinte lista de pre-
ferência a ser usada como parâmetro P do al-
goritmo. Esta lista é única para todos tipos de
objetos, ou seja, tanto para o alvo (que é sempre
um objeto do tipo botão) como para os diversos
tipos de objetos usados como pontos de referência
(outros botões, cadeiras, mesas etc.):

P =< tipo, cor, esq, dir, acima,

frente, abaixo, atrás >

Observa-se também a ausência de relações es-
paciais de proximidade (e.g., próximo, ao lado
etc.) na definição de P . No presente trabalho
optamos por suprimir a geração de relações deste
tipo em favor das formas mais espećıficas (e.g.,
esquerda, direita, acima etc.), as quais apresen-
tam maior poder discriminatório e, consequente-
mente, podem levar à construção de expressões
mais breves. Por exemplo, no caso da descrição
de b2 no contexto da Figura 2, a expressão ‘o ob-
jeto à direita do botão vermelho’ seria prefeŕıvel
à forma amb́ıgua ‘o objeto próximo ao botão ver-
melho’, que pode ser interpretada tanto como em
referência a b2 como à cadeira c1.

Assim como em (Paraboni, 2000), no caso de
expressões envolvendo um objeto e um ponto de
referência, o algoritmo descreve cada objeto de
forma independente. Isso pode, em alguns casos,
acarretar superespecificação. Por exemplo, em
um contexto com duas mesas e dois livros, em que
apenas um dos livros está sobre uma das mesas, o
presente algoritmo faria uso de propriedades adi-
cionais, como em ‘o livro vermelho, sobre a mesa
da esquerda’4. Esta medida foi adotada para evi-
tar posśıveis problemas de identificação de obje-
tos em domı́nios espaciais complexos, como os
discutidos em (Paraboni e van Deemter, 2013).

Na Tabela 8 são apresentados exemplos de

4Diferentemente de (Dale e Haddock, 1991), por exem-
plo, que neste caso permitiria mútua desambiguação como
em ‘o livro sobre a mesa’.

sáıdas do algoritmo para cada um dos botões do
contexto da Figura 2, considerando-se as propri-
edades relacionais da Tabela 6 e a ordem de pre-
ferência P acima, e observando-se que cada des-
crição é composta de uma série de listas de pro-
priedades (cláusulas Ref-) que podem referenciar
outros objetos.

A referência a b3 neste exemplo permanece
amb́ıgua, pois neste caso o contexto oferecido
como entrada para o algoritmo não contém pro-
priedades em número suficiente para que o ob-
jeto possa ser identificado de forma única. A
modelagem de uma relação extremidade-direita,
por exemplo, permitira a geração de descrições
como ‘o botão amarelo na extrema direita’.

5 Avaliação

5.1 Procedimento

Na avaliação do trabalho desenvolvido,
considerou-se inicialmente a possibilidade
de avaliação extŕınseca, baseada no uso real do
algoritmo de GER proposto em uma aplicação
do tipo GIVE. O procedimento neste caso seria
semelhante ao adotado em (Paraboni e van
Deemter, 2013), medindo-se o desempenho de
um usuário na tarefa de navegação ao reagir a
uma série de instruções contendo expressões de
referência produzidas pelo algoritmo proposto,
ou por algum sistema de baseline usado como
termo de comparação.

Uma análise dos diferentes tipos de expressões
produzidas, e das limitações do ambiente GIVE,
nos leva entretanto à conclusão de que este tipo
de avaliação não seria fact́ıvel. No ambiente
GIVE, as únicas métricas de avaliação posśıveis
são aquelas baseadas na distância percorrida pelo
usuário até aproximar-se do objeto-alvo, ou ba-
seadas no tempo transcorrido entre a produção
da descrição e a seleção do objeto referenciado.
Estas métricas, entretanto, não nos permitiriam
capturar de forma significativa a posśıvel dife-
rença entre alternativas como ‘pressione o botão
vermelho’ e ‘pressione o botão ao lado do botão
amarelo’, que são sáıdas t́ıpicas de um algoritmo
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do tipo proposto. Em outras palavras, diferenças
como esta exigiriam recursos de medição mais so-
fisticados, como técnicas de eye-tracking (Koller
et al., 2012) ou uso de imagens cerebrais (Enge-
lhardt, Demiral e Ferreira, 2011), as quais estão
fora do escopo deste trabalho.

Além da inadequação para o tipo de avaliação
aqui exigido, medidas de tempo e distância em
ambientes GIVE são também altamente sujeitas
a rúıdo. Por exemplo, o usuário pode ter difi-
culdades de manipulação da interface, ou pode
interromper a navegação para considerar uma de-
cisão com mais cautela, dentre muitas outras pos-
sibilidades que tornam as métricas de tempo e
distância ainda menos confiáveis (embora natu-
ralmente não inviabilize a avaliação de outros as-
pectos de um sistema deste tipo, como o caso da
geração de instruções de navegação abordada na
série de desafios GIVE (Byron et al., 2009; Koller
et al., 2010; Striegnitz et al., 2011)).

Em razão destas dificuldades, diversos aspec-
tos do trabalho proposto foram assim avalia-
dos de forma intŕınseca com base no conjunto
de teste extráıdo do corpus GIVE-2 (Gargett et
al., 2010) descrito na secção 3.2. Para este fim,
três aspectos de interesse foram considerados: a
poĺıtica de seleção da relação espacial, a ordem
de preferência para seleção de propriedades (o
parâmetro P do algoritmo de GER), e o trata-
mento de relações espaciais redundantes.

Com relação à poĺıtica de seleção da relação
espacial, consideramos duas alternativas: a pro-
posta original - que seleciona a relação espacial
mais frequente no corpus de treinamento - e uma
alternativa na qual a propriedade espacial é sele-
cionada de forma aleatória.

Com relação à ordem de preferência P utili-
zada pelo algoritmo, consideramos também duas
alternativas: a proposta original - que faz or-
denação por frequência conforme observado no
conjunto de treinamento - e uma estratégia gu-
losa na qual propriedades de maior poder dis-
criminatório (ou seja, aquelas que diferenciam o
objeto-alvo do maior número posśıvel de objetos
do contexto) têm preferência.

Finalmente, com relação ao tratamento de
relações espaciais redundantes, consideramos
duas alternativas: a proposta original - que não
inclui propriedades redundantes (i.e., aquelas que
não contribuem para a desambiguação do refe-
rente, como em (Dale e Reiter, 1995)) - e uma
estratégia na qual a relação espacial é selecionada
mesmo que seja redundante.

A avaliação destes três aspectos da solução
leva ao enunciado de (2 × 2 × 2) 8 algoritmos
distintos, dos quais a proposta original corres-

ponde à alternativa que seleciona a relação espa-
cial mais frequente, ordena a lista de preferências
P também por frequência, e inclui uma proprie-
dade relacional na expressão apenas se esta for
discriminatória.

Por simplicidade, todas alternativas avaliadas
consideram como contexto de referência o con-
junto de objetos na mesma sala onde se encontra
o objeto-alvo. Entretanto, cabe observar que, no
caso do corpus GIVE-2, o contexto utilizado pe-
los participantes do experimento foi, em alguns
casos, formado apenas pelos objetos viśıveis na-
quele instante. Por exemplo, quando o jogador já
estava muito próximo do objeto referenciado pelo
instrutor, em alguns casos este optou por descon-
siderar os objetos mais distantes e produzir uma
descrição breve como ‘o botão’, mesmo havendo
outros botões na mesma sala. Uma vez que estes
casos não foram contemplados na presente ava-
liação, assume-se assim um ônus para todos os
algoritmos avaliados.

Cada uma das 198 situações de referência
constantes no corpus de teste - aqui denominado
conjunto Referência - foi fornecida como entrada
para cada um dos 8 algoritmos, resultando assim
em 8 conjuntos de expressões denominados Sis-
tema 1..8. A avaliação propriamente dita consis-
tiu em comparar cada conjunto Sistema 1..8 com
o conjunto Referência.

Para a comparação de cada um dos 1584
pares (8 × 198) Sistema-Referência, utilizamos
duas métricas amplamente utilizadas (e.g., (Belz
e Gatt, 2007; de Lucena, Paraboni e Pereira,
2010)): o coeficiente Dice (Dice, 1945), que mede
o grau de similaridade entre os dois conjuntos de
propriedades, assumindo um valor entre 0 (total-
mente distintos) e 1 (idênticos); e MASI (Pas-
sonneau, 2006), que possui correlação com Dice,
porém atribuindo maior peso no caso de uma ex-
pressão ser subconjunto da outra.

Além de calcular coeficientes Dice e MASI,
será considerada para fins ilustrativos a me-
dida de exatidão, que é definida como o número
de coincidência total entre cada par Sistema-
Referência (número de vezes que o coeficiente
Dice é igual a 1). Considerando-se entretanto que
diversos aspectos da solução de GER estão fora
do escopo deste trabalho (por exemplo, o trata-
mento de propriedades não espaciais que também
fazem parte da expressão), a coincidência total
em relação às descrições do corpus não seria um
objetivo realista. Espera-se assim que os valores
de exatidão sejam baixos para todos os algorit-
mos em questão, e que as métricas de menor gra-
nularidade Dice e MASI possam refletir de forma
mais precisa o mérito de cada algoritmo.

Geração de expressões de referência em ambientes virtuais interativos Linguamática – 23



5.2 Resultados

Antes de discutir a avaliação do sistema proposto
e suas alternativas, será discutida a avaliação do
classificador responsável pela seleção de posśıveis
pontos de referência (cf. secção 3.1) aplicado
aos dados de teste. Este módulo é fixo para to-
das as versões do sistema consideradas nesta ava-
liação, e portanto seu desempenho não se reflete
na análise a ser realizada.

A matriz de confusão obtida com base nos da-
dos de teste é ilustrada na Tabela 9. O resultado
obtido pelas etapas de extração e classificação de
pontos de referência é sumarizado na Tabela 10.

Os 198 itens de teste apresentaram um to-
tal de 86 expressões contendo relações espaciais
(43,43%). Destas, 36 itens (18,18%) faziam re-
ferência ao próprio ouvinte receptor da expressão,
como em ‘pressione o botão ao seu lado’. Con-
forme discutido na secção 3.2, estes casos não
foram cobertos pela presente proposta e acarre-
tam assim uma margem de erro a todas as im-
plementações avaliadas. Os 8 algoritmos e seus
resultados são sumarizados na Tabela 11. O algo-
ritmo originalmente proposto é o primeiro (#1).

As seguintes comparações entre algoritmos fo-
ram realizadas utilizando-se o teste de Wilcoxon
sobre coeficientes Dice. Primeiramente, observa-
se que o algoritmo proposto apresenta os melho-
res resultados para todas as três métricas de ava-
liação. Entretanto, seus resultados são idênticos
ao da alternativa #5, que difere apenas na es-
tratégia de seleção. Em outras palavras, não
houve diferença significativa entre a seleção da
propriedade mais frequente e a simples seleção
aleatória. Este resultado se explica pelo fato de
que nos dados de teste a maioria dos objetos-alvo
só possuir um ponto de referência posśıvel.

Em segundo lugar, a ordenação por frequência
é significativamente superior à ordenação gulosa
para todos os pares de algoritmos avaliados (i.e.,
comparando-se #1 com #3, #2 com #4 etc.)
(W=16110, Z=11,6, p <0,001). Este resultado
contrasta propostas de algoritmos para geração
de descrições breves ou mı́nimas como em (Gar-
dent, 2002). Por outro lado, a estratégia de
não inserir redundância expĺıcita (isso é, evi-
tando a inclusão de atributos desnecessários para
desambiguação) é significativamente superior ao

sim não
usa relação 13 4
não usa relação 9 172

Tabela 9: Matriz de confusão para use relation
sobre dados de teste.

seu uso para todos os pares de algoritmos (i.e.,
comparando-se #1 com #2, #3 com #4 etc.).
A menor diferença observada, mas ainda alta-
mente significativa, foi entre os algoritmos #7 e
#8 (W=986, Z=5,75, p <0,001).

Quanto à exatidão dos algoritmos propos-
tos, observamos ainda que os algoritmos #1 e
#5 relevaram-se superiores a todos os demais,
sendo os únicos a gerar descrições completamente
idênticas às do corpus de teste.

6 Discussão

Este artigo descreveu o desenvolvimento e ava-
liação de um algoritmo de GER que faz uso
de relações espaciais em ambientes do tipo
GIVE (Koller et al., 2009). Apesar da relativa
simplicidade da proposta, este estudo contribui
para o entendimento de três aspectos do pro-
blema: a poĺıtica de seleção de propriedades es-
paciais, a ordenação das propriedades considera-
das pelo algoritmo de GER, e o tratamento de
propriedades redundantes.

Mesmo não tendo sido observada uma di-
ferença significativa entre as alternativas de
seleção de propriedade espacial, as estratégias
de ordenação baseada em frequência e de in-
clusão de propriedades espaciais discriminatórias
revelaram-se superiores às demais. Em outras
palavras, não parece haver uma preferência geral
por propriedades discriminatórias, mas as propri-
edades espaciais parecem ser empregadas predo-
minantemente desta forma.

Como trabalho futuro planejamos expandir
a presente análise para incluir aspectos adici-
onais da solução, tais como a prioridade da
relação espacial considerada pelo algoritmo, e
uma poĺıtica de seleção de relações espaciais mais
sofisticada. Além disso, esperamos testar a subs-
tituição do presente modelo de classificação ba-
seado em árvores de decisão por outros, como
máquinas de vetor de suporte recentemente apli-
cadas ao problema de GER em (Ferreira e Para-
boni, 2014).

use relation P C F1

sim 0,59 0,77 0,67
não 0,98 0,95 0,96

média 0,94 0,93 0,94

Tabela 10: Resultados para use relation sobre da-
dos de teste.

24– Linguamática Diego dos Santos Silva e Ivandré Paraboni



# Seleção Ordenação Redundância Dice MASI Exatidão
1 mais frequente por frequência não 0.73 0.49 0.34
2 mais frequente por frequência sim 0.58 0.22 0.00
3 mais frequente gulosa não 0.28 0.11 0.00
4 mais frequente gulosa sim 0.21 0.05 0.00
5 aleatória por frequência não 0.73 0.49 0.34
6 aleatória por frequência sim 0.58 0.22 0.00
7 aleatória gulosa não 0.25 0.10 0.00
8 aleatória gulosa sim 0.20 0.05 0.00

Tabela 11: Resultados.
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Resumo

Este artigo apresenta os resultados de uma inves-

tigação acerca da aplicabilidade do modelo grade de

entidades proposto por Barzilay e Lapata (2008) na

avaliação de coerência local em resumos cient́ıficos

escritos em português. Mais especificamente, se bus-

cou avaliar se tal modelo poderia ser empregado na

implementação de um classificador capaz de detectar

quebras de linearidade que afetam a coerência dos

resumos. Os resultados experimentais se mostraram

próximos aos do modelo original para a ĺıngua inglesa

e semelhantes aos relatados por trabalhos relacio-

nados para outras ĺınguas. Nos experimentos com

resumos cient́ıficos, os resultados foram próximos ao

obtido por júızes humanos, mostrando que o modelo

grade de entidades tem potencial para ser aplicado no

contexto investigado.

Palavras chave

coerência local, modelo grade de entidades, texto

cient́ıfico

Abstract

In this paper we investigate the applicability of

Barzilay and Lapata’s (2008) entity-grid model in the

evaluation of local coherence in scientific abstracts

written in Portuguese. More specifically, we focused

on assessing whether such model could be employed

in the implementation of a classifier capable of detec-

ting linearity breaks that affect text coherence. Our

experimental results are close to those of the original

entity-grid model for English and very similar to the

results reported by related works for other languages.

In experiments with scientific abstracts, results are

close to those obtained by human judges, showing that

the entity-grid model can be used in the investigated

context.

Keywords

local coherence, entity-grid model, scientific writing

1 Introdução

Para uma grande variedade de aplicações na área
de Processamento de Linguagem Natural, a ava-
liação da coerência textual tem sido uma parte
importante do processo. De modo geral, qual-
quer aplicação que envolva geração automática
de texto em algum ńıvel de processamento pode
se beneficiar de métodos que possibilitem avaliar
a coerência do texto gerado. Um exemplo desse
tipo de aplicação é a sumarização automática.

Outra categoria de aplicação que tem uti-
lizado métodos de avaliação de coerência é a
das ferramentas de aux́ılio à escrita, em espe-
cial aquelas com propósito educacional. Para
a ĺıngua inglesa, são exemplos as ferramentas
Criterion (Higgins et al., 2004; Burstein, Cho-
dorow e Leacock, 2003), Intelligent Essay Asses-
sor (Landauer, Laham e Foltz, 2003) e Intelli-
metric (Elliot, 2003). Essas ferramentas buscam
avaliar a qualidade de redações (essays) escritas
em inglês e para isso analisam um conjunto de
aspectos relativos a qualidade do texto que inclui
algum tipo de avaliação de coerência.

Para a ĺıngua portuguesa, um exemplo
é o sistema SciPo (Feltrim et al., 2006),
desenvolvido para ajudar escritores iniciantes
na escrita cient́ıfica, em especial na área da
Ciência da Computação. Entre os vários
recursos dispońıveis, o SciPo possui um módulo
de análise de coerência que detecta potenciais
problemas de coerência semântica em resumos
cient́ıficos (Souza e Feltrim, 2013). Atualmente,
esse módulo é baseado na classificação de
componentes retóricos e na similaridade
semântica entre componentes medida por meio
de Latent Semantic Analysis – LSA – (Landauer,
Foltz e Laham, 1998). Especificamente, três tipos
de relacionamentos semânticos ou dimensões
são examinados: (1) Dimensão T́ıtulo: verifica
o relacionamento semântico entre o t́ıtulo
do resumo e o componente Propósito; (2)
Dimensão Propósito: verifica o relacionamento
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semântico entre o componente Propósito e
os componentes Metodologia, Resultado e
Conclusão; e (3) Dimensão Lacuna-Contexto:
verifica o relacionamento semântico entre o
componente Lacuna e o componente Contexto.

Souza e Feltrim (2011) propõem ainda uma
quarta dimensão, chamada Quebra de Lineari-
dade, em que se verifica a existência de uma
“quebra” entre sentenças adjacentes do resumo,
que se caracteriza pela dificuldade em se esta-
belecer uma ligação clara da sentença atual com
a sentença anterior, demandando maior esforço
cognitivo para a interpretação do texto. No
entanto, os resultados obtidos para essa dimensão
foram pouco satisfatórios, mostrando que a LSA
não foi capaz de capturar as quebras de linea-
ridade por vezes sutis observadas no córpus de
resumos cient́ıficos utilizado pelos autores. Con-
forme sugerido por Souza e Feltrim (2013), um
modelo de coerência que fosse capaz de mapear
o fluxo textual de forma mais refinada, como
a grade de entidades proposta por Barzilay e
Lapata (2008), poderia obter melhores resultados
para essa dimensão.

Nesse contexto, este trabalho investigou
a aplicabilidade do modelo grade de
entidades (Barzilay e Lapata, 2008) na avaliação
de coerência em resumos cient́ıficos escritos em
português. Mais especificamente, se buscou
avaliar se tal modelo poderia ser empregado
na implementação de um classificador capaz de
detectar quebras de linearidade que afetam a
coerência dos resumos, de modo semelhante ao
proposto por Souza e Feltrim (2013), visando a
futura inclusão de tal classificador no módulo de
análise de coerência do sistema SciPo.

Dois tipos de experimentos foram realizados.
Primeiramente foram feitos experimentos com
um córpus jornaĺıstico em português, visando
a comparação, ainda que indireta, com outros
trabalhos que utilizam o modelo grade de en-
tidades. Para avaliar o desempenho do modelo
com textos cient́ıficos foram feitos experimentos
com um córpus de resumos cient́ıficos escritos em
português.

Os resultados experimentais com o córpus
jornaĺıstico se mostraram próximos aos do
modelo original para a ĺıngua inglesa e
semelhantes aos relatados por trabalhos
relacionados para outras ĺınguas. Nos
experimentos com resumos cient́ıficos, os
resultados obtidos com o modelo foram próximos
ao obtido por dois júızes humanos, mostrando
que o modelo tem potencial para ser aplicado no
contexto do sistema SciPo.

O restante deste artigo está organizado da
seguinte forma: o modelo grade de entidades
é apresentado na Seção 2, assim como outros
trabalhos relacionados. Na Seção 3 é descrita
a implementação do modelo grade de entidades
para a ĺıngua portuguesa e os resultados dos
experimentos de avaliação são apresentados na
Seção 4. Por fim, na Seção 5 são apresentadas as
conclusões deste trabalho, bem como as sugestões
de trabalhos futuros.

2 Modelo Grade de Entidades

Como explicitado pelo próprio nome, o modelo
grade de entidades é baseado em uma grade (ou
matriz) de entidades e busca aprender proprieda-
des relativas à coerência local semelhantes às defi-
nidas pela Teoria de Centering (Grosz, Weinstein
e Joshi, 1995). A teoria de centering preconiza
que em um texto coerente o foco de atenção
(uma entidade) tende a se manter em sentenças
adjacentes e que certos tipos de transições entre
focos de atenção são prefeŕıveis a outros. O
modelo grade de entidades generaliza essa teoria,
modelando na grade todas as transições de to-
das as entidades de um texto e, posteriormente,
calculando uma probabilidade para cada tipo de
transição. Como na teoria de centering, o mo-
delo grade de entidades assume que as entida-
des mais relevantes do discurso aparecerão em
funções sintáticas importantes, como sujeito e
objeto. Desse modo, o modelo seria capaz de
apreender padrões de transições caracteŕısticos
de textos coerentes/incoerentes.

Cada texto é representado por uma grade
em que as linhas correspondem às sentenças
e as colunas às entidades. Por entidade se
entende uma classe de sintagmas nominais
correferentes. Para cada entidade, as células
correspondentes da grade contêm informações
sobre sua presença/ausência na sequência de
sentenças, bem como informações sobre as suas
funções sintáticas. Dessa forma, cada célula da
grade é preenchida com uma letra representando
se a entidade em questão aparece na função
de sujeito (S), objeto (O) ou nenhuma das
anteriores (X). A ausência de uma entidade
na sentença é sinalizada pelo śımbolo (−). A
Figura 1(b) mostra a grade de entidades gerada
para o texto de duas sentenças mostrado em (a).

Uma transição é uma sequência {S,O,X,−}n
que representa as ocorrências de uma entidade e
suas funções sintáticas em n sentenças adjacen-
tes. As transições podem ser obtidas a partir da
grade de entidades como subsequências cont́ınuas
de cada coluna e possuem uma certa probabili-
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dade de ocorrência na grade. Dessa forma, cada
texto pode ser representado por um conjunto fixo
de transições e suas probabilidades, usando a
notação padrão de vetor de caracteŕısticas. A
Figura 2 exemplifica o vetor de caracteŕısticas
para dois documentos d1 e d2 considerando-se as
transições de tamanho dois.

1. [The Justice Department]S is conducting an
[anti-trust trial]O against [Microsoft Corp.]X
with [evidence]X that [the company]S is incre-
asingle attempting to crush [competitors]O.
2. [Microsoft]O is accused of trying to
forcefully buy into [markets]X where [its own
products]S are not competitive enough to un-
seat [established brands]O.
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Figura 1: (a) Exemplo de sentenças com
anotações sintáticas e (b) grade de entidades
correspondente – adaptado de Barzilay e Lapata
(2008).

Outro aspecto incorporado ao modelo é a
saliência. A saliência de uma entidade é definida
com base na frequência de ocorrência da entidade
no texto. Por exemplo, entidades mencionadas
duas ou mais vezes são consideradas salientes.
A partir dessa informação, uma grade apenas
com entidades salientes pode ser constrúıda
e as probabilidades das transições podem ser
calculadas separadamente para cada classe de
saliência.

Vários trabalhos buscaram estender o modelo
grade de entidades. Filippova e Strube (2007)
modificaram o processo de seleção de entida-
des correferentes usando medidas de similaridade
semântica em vez de resolução de correferência.
Os experimentos foram realizados com textos jor-
naĺısticos escritos em alemão. Yokono e Okumura
(2010) estenderam o modelo original visando sua
aplicação para a ĺıngua japonesa por meio da
adição de atributos baseados em mecanismos co-
esivos. A representação das entidades na grade
por meio de funções sintáticas também foi refi-
nada pela adição de marcadores de tópico es-
pećıficos da ĺıngua japonesa. Os experimentos
foram realizados com textos jornaĺısticos escri-
tos em japonês. Burstein, Tetreault e Andreyev

(2010) combinaram o modelo grade de entida-
des com atributos relacionados à qualidade de
escrita, como erros gramaticais, uso de voca-
bulário e estilo, visando aplicar o modelo em
redações (essays) escritas em inglês por estudan-
tes de perfis variados. Também foram utiliza-
dos atributos do tipo Type/Token para medir a
variedade léxica das entidades que ocorrem em
cada função sintática. Elsner e Charniak (2011)
estenderam o modelo por meio da adição de atri-
butos entidade-espećıficos que buscam distinguir
entre entidades importantes e entidades menos
importantes. Também modificaram o processo
de identificação de entidades, reconhecendo todo
substantivo ou nome próprio como uma entidade
em vez de usar apenas os núcleos dos sintagmas
nominais. Os experimentos foram realizados com
textos jornaĺısticos escritos em inglês. Lin, Ng
e Kan (2011) combinaram o modelo grade de
entidades com relações discursivas semelhantes as
da RST (Mann e Thompson, 1988). Desse modo,
em vez de serem representadas na grade por suas
funções sintáticas, as entidades são representa-
das pela relação retórica em que aparecem. Os
experimentos foram realizados com textos jor-
naĺısticos escritos em inglês.

3 Modelo Grade de Entidades para o
Português

O modelo grade de entidades para o português
foi implementado segundo a proposta original
de Barzilay e Lapata (2008). Para extrair
as entidades foi constrúıdo um sistema
de pré-processamento que utiliza o parser
PALAVRAS (Bick, 2002) como ferramenta
principal para a identificação dos sintagmas
nominais (SNs). Processamento adicional foi
realizado para desmembrar os SNs complexos
identificados pelo parser em SNs simples, a
partir dos quais as entidades puderam ser
extráıdas para a construção da grade de
entidades. Diferentemente do modelo original,
não foi utilizado um resolvedor automático de
correferência. Neste trabalho, a identificação
de entidades seguiu uma abordagem similar a
de Elsner e Charniak (2011), em que apenas
sintagmas nominais que possuem o mesmo núcleo
são considerados correferentes. Adicionalmente,
para diminuir a duplicação de entidades, os SNs
foram lematizados e agrupados por lemas antes
de serem inclúıdos na grade. Uma visão geral
das etapas de processamento para a construção
da grade de entidades e extração do vetor de
caracteŕıstica é mostrada na Figura 3.
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ss so sx s- os oo ox o- xs xo xx x- -s -o -x - -
d1 .01 .01 0 .08 .01 0 0 .09 0 0 0 .03 .05 .07 .03 .59
d2 .02 .01 .01 .02 0 .07 0 .02 .14 .14 .06 .04 .03 .07 0.1 .36

Figura 2: Vetores de caracteŕısticas para transições de tamanho dois dadas as categorias sintáticas {S,
O, X, -} (Barzilay e Lapata, 2008).
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Figura 3: Etapas de processamento para a construção da grade de entidades e extração do vetor de
caracteŕısticas.

A partir da grade de entidades, o vetor
de caracteŕısticas é extráıdo de acordo com a
configuração escolhida para o modelo. No modelo
original, as configurações posśıveis são definidas
por Correferência[+/-] Sintático[+/-]
Saliência[+/-], representando a consideração
(+) ou não (−) de tal conhecimento na
construção do vetor. No caso do modelo
implementado neste trabalho, como não foi
empregada resolução de correferência, as
configurações só variam nos aspectos sintático
e saliência, sendo portanto representadas por
Sintático[+/-] Saliência[+/-].

Na configuração Sintático+, o vetor de ca-
racteŕısticas contém as probabilidades de todas
as transições posśıveis considerando-se as funções
sintáticas S, O, X, −. No modelo original,
o tamanho da transição é um parâmetro que
pode ser ajustado conforme necessário. Neste
trabalho foram consideradas apenas as transições
de tamanho dois, uma vez que esse é o tamanho
de transição comumente utilizado por outros tra-
balhos.

Barzilay e Lapata (2008) explicam que várias
classes de saliência podem ser consideradas
na configuração Saliência+. No entanto,

como o tamanho do vetor de caracteŕısticas
aumenta conforme aumenta o número de
classes de saliência, é comum usar apenas duas
classes: entidades salientes e não salientes.
Como no modelo original, neste trabalho foram
consideradas salientes as entidades mencionadas
duas ou mais vezes. Assim, na configuração
Saliência+, a grade de entidades é dividida
em duas – uma para entidades salientes e outra
para entidades não salientes. As probabilidades
das transições são computadas separadamente
para cada grade e depois inclúıdas no vetor de
caracteŕısticas.

Além dos atributos previstos no modelo
original, neste trabalho também foram extráıdos
atributos do tipo Type/Token (TT) semelhantes
aos utilizados por Burstein, Tetreault e Andreyev
(2010), que buscam medir a variedade léxica das
entidades que ocorrem em cada função sintática.
Quando a configuração é Sintático+, quatro
atributos TT são calculados: um para cada
função sintática (S TT, O TT, X TT), mais um
para a combinação das três funções (SOX TT).
O atributo S TT representa a proporção de
entidades que aparecem como sujeito (S) em
relação ao número total de sujeitos observados na
grade de entidades. O mesmo tipo de proporção
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é calculada para as outras funções sintáticas
e para a combinação de todas as funções.
Quando a configuração é Sintático-, apenas
um atributo TT é calculado, representando o
número de entidades diferentes na grade dividido
pelo número de ocorrências das entidades nas
sentenças.

4 Experimentos e Resultados

Para avaliar o modelo grade de entidades para
o português foram realizados dois tipos de ex-
perimentos: (1) um experimento de ordenação
de sentenças usando um córpus jornaĺıstico e
(2) um experimento de classificação baseado no
julgamento de júızes humanos usando um córpus
de resumos cient́ıficos. O experimento (1) buscou
replicar os experimentos realizados para outras
ĺınguas, mais especificamente para o inglês (Bar-
zilay e Lapata, 2008; Elsner e Charniak, 2011),
para o alemão (Filippova e Strube, 2007) e para o
japonês (Yokono e Okumura, 2010). O objetivo,
nesse caso, foi validar a implementação feita neste
trabalho, bem como avaliar se o comportamento
do modelo aplicado à ĺıngua portuguesa é se-
melhante ao observado para outras ĺınguas. O
experimento (2) buscou avaliar o desempenho do
modelo no contexto de um classificador capaz de
detectar problemas de coerência local em resu-
mos cient́ıficos, uma vez que a motivação para
este estudo está na melhoria do módulo de análise
de coerência da ferramenta SciPo e na imple-
mentação da Dimensão Quebra de Linearidade.
Os experimentos (1) e (2) e os respectivos resul-
tados são apresentados a seguir, nas Seções 4.1
e 4.2, respectivamente.

4.1 Experimento 1:
Ordenação de Sentenças

Nesse experimento foi utilizado um córpus de
286 textos jornaĺısticos extráıdos dos córpora
CSTNews (Cardoso et al., 2011) – 136 textos
–, Summ-it (Collovini et al., 2007) – 50
textos – e Temário (Rino e Pardo, 2007) –
100 textos. A preparação do córpus seguiu o
mesmo procedimento descrito em Barzilay e
Lapata (2008). Para cada texto foram geradas
aproximadamente 20 versões sintéticas em que
a ordem original das sentenças foi permutada
aleatoriamente e assumiu-se que o texto com
as sentenças na ordem original deve ser mais
coerente que a maioria dos textos com as
sentenças permutadas. Desse modo, os textos
originais foram marcados como “sem problemas”
de coerência e as versões permutadas como

“com problemas”. Como resultado foi obtido
um conjunto de 5.720 pares {texto original,
versão permutada} (286 textos × 20 versões
permutadas), que foi separado aleatoriamente
em conjuntos de treinamento (2/3 dos pares)
e teste (1/3 dos pares). A descrição completa
desse córpus está dispońıvel em Freitas (2013).

Como em Barzilay e Lapata (2008), a or-
denação de sentenças foi tratada como um pro-
blema de ranqueamento, em que o modelo é
usado para ranquear diferentes versões de um
mesmo texto, esperando que as versões mais co-
erentes fiquem no topo do ranking. Desse modo,
para treinar e testar o modelo foi utilizado o
sistema SVMrank (Joachims, 2006), que imple-
menta o algoritmo SVM (Support Vector Ma-
chine) para problemas de ranqueamento.

Como baseline foi utilizado um modelo
baseado em LSA semelhante ao implementado
por Barzilay e Lapata (2008). Esse modelo
estima um valor de coerência V para um texto
T por meio da média dos valores de similaridade
para todos os pares de sentenças de T. Para o
cálculo da LSA foi utilizada a implementação
de Souza e Feltrim (2013) e os dois córpus
compilados para este trabalho foram utilizados
na criação do espaço semântico.

A métrica de avaliação seguiu a de Barzilay
e Lapata (2008), em que dadas todas as com-
parações entre pares, a acurácia é medida como
a quantidade de predições corretas feitas pelo
modelo dividida pelo número de pares existen-
tes no conjunto de teste. Na Tabela 1 é mos-
trado o percentual de acertos da baseline (LSA)
e do modelo grade de entidades com os atribu-
tos Type/Token, representado na tabela por suas
quatro configurações posśıveis (Sintático[+/-]
Saliência[+/-]). Como os textos jornaĺısticos
são provenientes de córpus diferentes, os resulta-
dos são mostrados considerando-se o córpus de
origem dos textos originais, além dos resultados
calculados para o córpus jornaĺıstico como um
todo (coluna “Todos juntos”). Os melhores resul-
tados obtidos por cada modelo estão destacados
em negrito.

Conforme pode ser observado na Tabela 1, o
modelo grade de entidades superou a baseline em
todos os casos, com exceção do córpus Temário,
em que a baseline foi superior em 4%. De fato,
os textos do córpus Temário são maiores do que
os textos dos outros dois córpus (média de sen-
tenças por texto: CSTNews e Summit ≈ 16;
Temário ≈ 29) e isso pode ter influenciado o
resultado da baseline, que é baseada na média de
similaridade entre pares de sentenças. Embora
não seja posśıvel uma comparação direta, no
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Modelo Cstnews Summit Temário Todos juntos
LSA 61,429 % 56,000 % 79,000 % 67,000 %

Sintático+ Saliência− 64,000 % 48,235 % 60,455 % 62,105 %
Sintático+ Saliência+ 74,444 % 50,294 % 59,242 % 58,105 %
Sintático− Saliência− 69,444 % 63,824 % 74,848 % 68,579 %
Sintático− Saliência+ 70,889 % 72,059 % 65,455 % 67,368 %

Tabela 1: Percentual de acertos da baseline e do modelo grade de entidades para o experimento 1.

Trabalho Ĺıngua Córpus Melhor resultado
Barzilay e Lapata (2008) Inglês 100 textos originais (T) 83,0 %

100 textos originais (A) 89,9 %
Elsner e Charniak (2011) Inglês 1004 textos originais 84,0 %
Filippova e Strube (2007) Alemão 100 textos originais 69,0 %
Yokono e Okumura (2010) Japonês 100 textos originais 59,4 %

300 textos originais 77,3 %

Tabela 2: Resumo dos resultados obtidos por trabalhos relacionados.

geral, os resultados obtidos pelo modelo grade de
entidades para o português são semelhantes aos
relatados pelos trabalhos desenvolvidos para ou-
tras ĺınguas, ficando abaixo apenas dos resultados
obtidos pelo modelo original. A Tabela 2 apre-
senta um resumo dos melhores resultados relata-
dos pelos trabalhos relacionados considerando-se
sempre a configuração Correferência-.

Ainda na Tabela 1, vale observar que a
variação na configuração Sintático[+/-]
Saliência[+/-] não resultou em um padrão
de resultados que permitisse a julgar sobre a
melhor configuração, variando conforme o córpus
utilizado. Esse mesmo comportamento pode
ser observado nos trabalhos relacionados e no
modelo original.

4.2 Experimento 2: Classificação Baseada
no Julgamento Humano

Nesse experimento foi utilizado um córpus de
139 resumos cient́ıficos: 99 resumos extráıdos do
córpus de resumos de Trabalhos de Conclusão
de Curso em Ciência da Computação compilado
por Souza e Feltrim (2013), e 40 resumos expe-
rimentais coletados diretamente com os autores
– alunos formandos do curso de graduação em
Ciência da Computação da Universidade Esta-
dual de Maringá. O córpus foi preparado para
experimentos utilizando o julgamento humano
acerca do ńıvel de coerência dos resumos nos mes-
mos moldes do trabalho de Burstein, Tetreault e
Andreyev (2010). Para a anotação manual, os
anotadores foram instrúıdos a marcar o resumo
como “com problemas”, caso fossem encontradas
barreiras na leitura (por exemplo, dificuldade de
se estabelecer uma ligação semântica entre sen-

tenças), caracterizando a quebra de linearidade;
caso contrário, os anotadores foram instrúıdos a
marcar o resumo como “sem problemas”.

A concordância entre anotadores foi avaliada
por meio de um experimento em que dois ano-
tadores treinados anotaram separadamente os 40
resumos experimentais. A concordância medida
por meio da estat́ıstica Kappa foi de 0,70%, va-
lor próximo ao obtido por Burstein, Tetreault e
Andreyev (2010) (K = 0,68%) em experimento
semelhante. O restante do córpus foi anotado
por apenas um dos anotadores treinados no ex-
perimento. No total, a anotação manual resul-
tou em 117 (84%) resumos marcados como “sem
problemas” e 22 (16%) como “com problemas”.
Vale ressaltar que esse desbalanceamento é carac-
teŕıstico de córpus manualmente anotados e que
o mesmo ńıvel de desbalanceamento foi obser-
vado nos córpus de redações (essays) utilizados
por Burstein, Tetreault e Andreyev (2010).

Nesse experimento, a tarefa foi modelada
como um problema de classificação binária.
O treinamento e o teste do modelo foram
realizados no ambiente WEKA (Witten
e Frank, 2005) utilizando-se os seguintes
algoritmos de aprendizado de máquina: SMO –
Sequential Minimal Optimization – (Platt, 1998),
uma implementação do algoritmo SVM para
classificação; J48, uma implementação em Java
e de código aberto do algoritmo C4.5 (Quinlan,
1993) que gera árvores de decisão; e Näıve
Bayes, um algoritmo probabiĺıstico baseado na
regra da probabilidade condicional de Bayes.
A escolha pelo algoritmo SMO se deu por
ele ser uma implementação de SVM, que é o
algoritmo utilizado no Experimento 1; o J48
foi escolhido por ser uma implementação do
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C4.5, que é o algoritmo de aprendizado utilizado
por (Burstein, Tetreault e Andreyev, 2010); e o
Näıve Bayes foi escolhido por ser um algoritmo
de aprendizado simples, rápido e de larga
utilização em tarefas que envolvem classificação
textual.

Os resultados foram calculados aplicando-se
10-fold cross-validation ao córpus de 139 resu-
mos. Os resultados em termos das medidas F-
measure (F1) e Kappa são mostrados para cada
algoritmo de aprendizado e configuração do mo-
delo na Tabela 3. Os valores de F-measure re-
presentam a média das F-measures calculadas
para as duas classes, ponderada pelo número de
exemplos de cada classe. Os resultados listados
como TT+ foram calculados adicionando-se ao
modelo os atributos do tipo Type/Token. Os
resultados listados como TT− foram calculados
utilizando apenas o modelo grade de entidades.

Conforme pode ser observado na Tabela 3,
os melhores resultados foram obtidos com o
algoritmo J48, sendo que o melhor resultado
(K = 0, 65) se aproxima do valor obtido pelos
júızes humanos (K = 0, 70) e ultrapassa o melhor
sistema de Burstein, Tetreault e Andreyev (2010)
(K = 0, 61) em experimento semelhante. O
algoritmo SMO apresentou os piores resultados.
Também é posśıvel observar que enquanto os
valores de F-measure são relativamente altos
(acima de 0,8 para o algoritmo J48), os valores
da medida Kappa são mais baixos e apresentam
maior variação entre os diferentes modelos. Isso
pode ser atribúıdo ao forte desbalanceamento
do córpus (84%/16%), que eleva o desempenho
dos classificadores induzidos para a classe
majoritária (“sem problema”), elevando por
consequência os valores da medida F-measure.
A medida Kappa, por sua vez, prioriza os
acertos para a classe minoritária, em que a
probabilidade de acerto “ao acaso” é menor,
fornecendo assim uma medida mais realista do
desempenho do classificador nesse contexto de
desbalanceamento. Os resultados completos,
detalhados por algoritmo de aprendizado e por
classe, expressos nas cinco medidas de avaliação
utilizadas, estão dispońıveis em Freitas (2013).

Analisando as diferentes configurações
do modelo com base no algoritmo J48, fica
evidente a contribuição do aspecto saliência. O
melhor resultado (K = 0, 65) foi obtido com
a configuração Sintático- Saliência+ e o
segundo melhor (K = 0, 52) com a configuração
Sintático+ Saliência+. Curiosamente, neste
caso, o modelo mais simples, que não considera
a função sintática das entidades (Sintático-),
se saiu melhor do que o modelo mais rico

(Sintático+). De fato, esse comportamento
também foi observado por (Filippova e Strube,
2007) e pode ser atribúıdo ao tamanho reduzido
do córpus de treinamento. Uma vez que
a configuração Sintático+ gera um vetor
de caracteŕısticas quatro vezes maior que a
configuração Sintático-, um número maior de
exemplos de treinamento pode ser necessário
para que o modelo possa se beneficiar das
informações relativas ao aspecto sintático.
Quanto aos atributos Type/Token (TT), observa-
se que a sua inclusão no vetor de caracteŕısticas
teve pouca influência nos resultados, sendo
que, em alguns casos, os valores com TT+
permaneceram iguais aos valores com TT−.
Uma discreta contribuição dos atributos TT
pode ser notada nos resultados calculados com o
algoritmo Näıve Bayes.

Na Tabela 4, os resultados obtidos com o me-
lhor modelo (Sintático- Saliência+ treinado
com J48) são detalhados por classe e comparados
com os obtidos por uma baseline simples que
classifica todos os textos como “sem problemas”.
Como pode ser observado, o modelo é superior a
baseline para as duas classes.

Para avaliar o efeito do desbalanceamento
do córpus nos resultados, os experimentos
com os três algoritmos de aprendizado foram
refeitos utilizando-se a técnica de balanceamento
SMOTE (Chawla et al., 2002) – Synthetic
Minority Oversampling Technique – (Chawla et
al., 2002), também dispońıvel no WEKA (Witten
e Frank, 2005), a qual realiza oversampling, isto
é, adiciona ao conjunto novos casos da classe
minoritária gerados sinteticamente a partir de
casos já existentes. Esses novos casos são gerados
na vizinhança de cada caso da classe minoritária.
Segundo Chawla et al. (2002), esse método
produz resultados melhores do que a simples
replicação de casos existentes, uma vez que essa
prática pode levar a modelos muito espećıficos,
prejudicando o poder de generalização do modelo
(overfitting).

A Tabela 5 apresenta os resultados após a
classe minoritária ter sido aumentada em 400%,
valor que deixa o córpus com um balanceamento
próximo ao perfeito. Assim como na Tabela 3,
os resultados são mostrados em termos das me-
didas F-measure e Kappa para cada algoritmo de
aprendizado e configuração do modelo grade de
entidades.

Conforme pode ser observado na Tabela 5,
os resultados usando oversampling foram
melhores para os três algoritmos testados,
sendo que o J48 continuou apresentando o
melhor resultado, especialmente em termos da
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Näıve Bayes SMO J48
TT− F1 Kappa F1 Kappa F1 Kappa

Sintático+ Saliência− 0,663 0,211 0,769 0,000 0,810 0,256
Sintático+ Saliência+ 0,741 0,053 0,802 0,144 0,882 0,515
Sintático− Saliência− 0,707 0,211 0,769 0,000 0,804 0,183
Sintático− Saliência+ 0,799 0,168 0,766 -0,014 0,910 0,650

TT+
Sintático+ Saliência− 0,731 0,262 0,766 -0,014 0,809 0,271
Sintático+ Saliência+ 0,770 0,114 0,802 0,144 0,876 0,494
Sintático− Saliência− 0,740 0,223 0,769 0,000 0,804 0,183
Sintático− Saliência+ 0,799 0,168 0,797 0,127 0,910 0,650

Tabela 3: Resultados do modelo grade de entidades para o experimento 2.

Sem Problema (117) Com problema (22) Média ponderada (139)
Precision Recall F1 Precision Recall F1 Precision Recall F1

Melhor modelo 0,934 0,966 0,950 0,778 0,636 0,700 0,909 0,914 0,910
Baseline 0,842 1,000 0,914 0,000 0,000 0,000 0,708 0,841 0,769

Tabela 4: Melhor modelo (Sintático- Saliência+ treinado com J48) vs. baseline.

medida Kappa. A configuração Sintático-
Saliência+ continuou sendo a melhor e a
contribuição dos atributos * TT ficou mais
evidente, elevando drasticamente o valor Kappa
da configuração Sintático- Saliência+
para os algoritmos Näıve Bayes e SMO. Vale
destacar que enquanto o valor da F-measure
ponderada teve pouca variação em relação aos
valores sem oversampling (Tabela 3), o valor
da medida Kappa melhorou significativamente,
especialmente para os algoritmos Näıve Bayes
e SMO. Isso se deve ao fato da medida Kappa
refletir de forma mais apropriada o desempenho
nas duas classes consideradas. A variação
do valor da medida Kappa de acordo com o
percentual de oversampling da classe minoritária
é mostrada na Figura 4.

Quando se considera as medidas Precision,
Recall e F-measure para cada classe, é posśıvel
notar que os resultados com oversampling fica-
ram mais uniformes, uma vez que os valores para
a classe minoritária melhoraram, alcançando va-
lores semelhantes aos obtidos para a classe ma-
joritária. A Tabela 6 mostra os resultados em
termos de Precision, Recall e F-measure para
cada classe. Os valores sem oversampling são
mostrados na primeira metade da tabela e os
valores com oversampling são mostrados na se-
gunda parte.

Com o objetivo de observar a influência do ta-
manho do córpus nos resultados foi realizado um
experimento em que se aumentou artificialmente
e gradativamente o tamanho do córpus. Para
isso, foi utilizado novamente o algoritmo SMOTE
sobre o córpus já balanceado pelo oversampling.
Nesse caso, como o córpus já estava balanceado,
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Figura 4: Variação dos valores da medida Kappa
de acordo com o percentual de oversampling
(SMOTE).

a cada execução o SMOTE selecionava aleatoria-
mente uma das classes para a criação de novos
exemplos. Dessa forma, para cada vez que o
tamanho foi aumentado, o algoritmo foi aplicado
duas vezes para que o balanceamento fosse man-
tido.

Os resultados desse experimento foram cal-
culados para dois cenários usados nos experi-
mentos anteriores: (1) o modelo na configuração
Sintático- Saliência+ * TT+ treinado e tes-
tado com o J48, por ser o cenário que apresentou
os melhores resultados, e (2) o modelo na con-
figuração Sintático- Saliência+ * TT− trei-
nado e testado com o SMO, por ser o cenário que
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Näıve Bayes SMO J48
* TT− F1 Kappa F1 Kappa F1 Kappa

Sintático+ Saliência− 0,718 0,460 0,725 0,478 0,806 0,612
Sintático+ Saliência+ 0,762 0,525 0,830 0,663 0,904 0,808
Sintático− Saliência− 0,631 0,294 0,670 0,383 0,769 0,544
Sintático− Saliência+ 0,615 0,290 0,587 0,253 0,912 0,824

* TT+
Sintático+ Saliência− 0,772 0,554 0,832 0,667 0,806 0,612
Sintático+ Saliência+ 0,797 0,596 0,802 0,144 0,904 0,808
Sintático− Saliência− 0,706 0,433 0,729 0,466 0,764 0,536
Sintático− Saliência+ 0,890 0,780 0,868 0,735 0,916 0,833

Tabela 5: Resultados do modelo grade de entidades para o córpus de resumos cient́ıficos balanceado
com SMOTE em termos de F-measure e Kappa.

Sem oversampling
Sem Problema (117) Com problema (22)

* TT− Precision Recall F1 Precision Recall F1

Sintático+ Saliência− 0,877 0,915 0,895 0,412 0,318 0,359
Sintático+ Saliência+ 0,906 0,975 0,939 0,769 0,455 0,571
Sintático− Saliência− 0,862 0,957 0,907 0,444 0,182 0,258
Sintático− Saliência+ 0,934 0,966 0,950 0,778 0,636 0,700

* TT+
Sintático+ Saliência− 0,882 0,897 0,890 0,400 0,364 0,381
Sintático+ Saliência+ 0,906 0,966 0,935 0,714 0,455 0,556
Sintático− Saliência− 0,862 0,957 0,907 0,444 0,182 0,258
Sintático− Saliência+ 0,934 0,966 0,950 0,778 0,636 0,700

Com oversampling (SMOTE)
Sem Problema (117) Com problema (110)

* TT− Precision Recall F1 Precision Recall F1

Sintático+ Saliência− 0,812 0,812 0,812 0,800 0,800 0,800
Sintático+ Saliência+ 0,915 0,899 0,907 0,893 0,909 0,901
Sintático− Saliência− 0,849 0,675 0,752 0,716 0,873 0,787
Sintático− Saliência+ 0,929 0,897 0,913 0,895 0,927 0,911

* TT+
Sintático+ Saliência− 0,807 0,821 0,814 0,806 0,791 0,798
Sintático+ Saliência+ 0,915 0,899 0,907 0,893 0,909 0,901
Sintático− Saliência− 0,848 0,667 0,746 0,711 0,873 0,784
Sintático− Saliência+ 0,922 0,915 0,918 0,910 0,918 0,914

Tabela 6: Resultados usando o J48 sem e com oversampling (SMOTE).

apresentou os piores resultados. Como medidas
de avaliação foram utilizadas a medida Kappa e
a acurácia (percentagem de acerto), uma vez que
o aumento gradativo do córpus buscou mantê-lo
balanceado. O gráfico mostrando os resultados
para os dois cenários é apresentado na Figura 5.

Como esperado, o aumento do tamanho do
córpus influenciou positivamente os valores de
acurácia e Kappa nos dois cenários avaliados,
porém de maneiras diferentes. Conforme
pode ser observado na Figura 5, os resultados
calculados para o cenário (1) – melhor cenário –
permaneceram os mesmos após o balanceamento
(227), aumentaram significativamente no

primeiro aumento de tamanho (454) e se
estabilizaram a partir desse ponto. Já os
resultados para o cenário (2) – pior cenário –
aumentaram de forma acentuada e cont́ınua
desde o balanceamento e pelos consecutivos
aumentos de tamanho, começando a estabilizar
a partir do terceiro aumento no tamanho (908).
Ainda sim, os resultados para o cenário (2)
permaneceram abaixo dos resultados para
o cenário (1) em todas as avaliações. Esse
experimento confirma o que já havia sido
observado por Barzilay e Lapata (2008), que
a partir de um certo número de exemplos –
e considerando-se o balanceamento entre as
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Figura 5: Variação dos valores de acurácia e
medida Kappa de acordo com o aumento artificial
do tamanho do córpus.

classes – o desempenho do modelo grade de
entidades se estabiliza. Esses resultados também
reforçam a configuração utilizada no cenário (1)
como a melhor configuração para esse córpus,
independentemente do seu tamanho.

5 Conclusões e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve por objetivo avaliar o modelo
grade de entidades proposto por Barzilay e La-
pata (2008) na avaliação de coerência em textos
cient́ıficos. A motivação está em encontrar um
modelo de coerência capaz de mapear o fluxo
textual de forma mais refinada do que o modelo
baseado em LSA proposto por Souza e Feltrim
(2013), visando melhorar os resultados obtidos
no âmbito da detecção de quebras de linearidades
entre sentenças adjacentes de um resumo.

O modelo grade de entidades para o português
foi implementado segundo a proposta original,
com exceção do tratamento automático de cor-
referências, que não foi realizado neste trabalho.
Além dos atributos previstos no modelo original,
neste trabalho também foram avaliados atributos
do tipo Type/Token de forma similar a realizada
por Burstein, Tetreault e Andreyev (2010).

A avaliação do modelo foi feita de dois
modos. Primeiramente buscou-se reproduzir
o mesmo cenário de testes empregado pelos
trabalhos encontrados na literatura. Isso
permitiu a comparação, ainda que indireta, dos
resultados deste trabalho com os obtidos para
outras ĺınguas, mostrando que os resultados são
próximos aos relatados para a ĺıngua inglesa e

superiores ao relatado para a ĺıngua japonesa
e alemã. Em um segundo momento, buscou-se
avaliar o modelo na tarefa de avaliação de
coerência em resumos cient́ıficos. Os resultados
mostraram que o uso do modelo grade de
entidades é viável nesse contexto. O melhor
resultado (K = 0, 65), alcançado com o
algoritmo J48 com o modelo na configuração
Sintático- Saliência+, é próximo ao
obtido por júızes humanos (K = 0, 70) na
classificação dos resumos usando duas classes:
“sem problemas”/“com problemas”.

Um desdobramento natural deste trabalho é a
aplicação efetiva do modelo grade de entidades
no módulo de análise de coerência do sistema
SciPo, possibilitando a avaliação extŕınseca do
modelo no contexto de uma ferramenta de aux́ılio
à escrita cient́ıfica. Para isso é preciso encontrar
formas de se mapear os resultados do modelo
em um feedback que seja útil ao usuário do sis-
tema. Também pretende-se avaliar o modelo
no contexto de outras aplicações que possam se
beneficiar de um modelo de coerência, como é
o caso da sumarização automática. Outra linha
de trabalhos futuros aborda a melhoria dos re-
sultados obtidos com modelo grade de entida-
des por meio da combinação do modelo original
com conhecimentos provenientes de outras fon-
tes, como os ı́ndices calculados pela Coh-Metrix-
Port (Scarton e Alúısio, 2010; Scarton, Almeida
e Alúısio, 2009). A inclusão de um sistema de
resolução automática de correferência no modelo
atual também será explorada em trabalhos futu-
ros, já que os melhores resultados da literatura
foram obtidos utilizando-se esse tipo de conheci-
mento.
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Coelho, Lúcia Helena Machado Rino, e Re-
nata Vieira. 2007. Summ-it: um corpus
anotado com informações discursivas visando
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Resumo 
Conditional Random Fields (CRF) é um método 

probabilístico de predição estruturada que tem sido 
amplamente aplicado em diversas áreas, tais como 
a de Processamento da Linguagem Natural (PLN), 
incluindo o Reconhecimento de Entidades Nomea-
das (REN), visão computacional e bioinformática. 
Nesse sentido, propõe-se a realização da tarefa de 
REN aplicando o método CRF e, sequencialmente, 
é feita uma avaliação do seu desempenho com base 
no corpus do HAREM. Conclui-se que, nos testes 
realizados, o sistema NERP-CRF obteve os melho-
res resultados de Precisão quando comparado com 
os sistemas avaliados no mesmo corpus, com ple-
nas condições de ser um sistema competitivo e efi-
caz. 

 
Palavras chave 

Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Con-
ditional Random Fields, Processamento da Lingua-
gem Natural, Língua Portuguesa. 

 
Abstract 

Conditional Random Fields (CRF) is a 
probabilistic method for structured prediction 
which has been widely applied in various areas 
such as Natural Language Processing (NLP), 
including the Named Entity Recognition (NER), 
computer vision, and bioinformatics. Therefore, 
this paper proposes to perform the task of applying 
the method CRF NER and an evaluation of its 
performance based on the corpus of HAREM. In 
summary, the system NERP-CRF achieved the best 
Precision results when compared to the systems 
evaluated in the same corpus, proving to be a 
competitive and effective system. 

 
Keywords 
Named Entity Recognition, Conditional Random 
Fields, Natural Language Processing. 

1 Introdução 
A Extração da Informação (EI) é uma importante 

tarefa na mineração de texto e tem sido 
amplamente estudada em vários grupos de 
pesquisa, incluindo nos de processamento da 
linguagem natural, de recuperação de informação e 
de mineração na Web. O Reconhecimento de 
Entidades Nomeadas (REN) é uma tarefa 
primordial na área de EI, juntamente com a 
extração de relação entre Entidades Nomeadas 
(EN) (Jing, 2012). 

Dentro desse contexto, o REN em textos tem 
sido amplamente estudado por meio de métodos 
como aprendizagem supervisionada para classificar 
entidades do tipo Pessoa, Lugar e Organização em 
textos ou, ainda, doenças e genes nos resumos das 
áreas médicas e biológicas (Chinchor, 1994). Esses 
métodos dependem de recursos caros e extensos 
para a etiquetagem manual, a qual realiza a 
identificação das entidades. Os dados etiquetados e 
o conjunto de features extraídas automaticamente 
são então usados para treinar modelos tais como os 
Modelos de Markov de Máxima Entropia 
(MEMMs) (McCallum, 2000) ou Conditional 
Random Fields (Lafferty, 2001).    

Os MEMMs são modelos de uma sequência 
probabilística condicional, (McCallum, 2000), em 
que cada estado inicial tem um modelo exponencial 
que captura as características de observação e a 
distribuição sobre os próximos estados possíveis. 
Esses modelos exponenciais são treinados por um 
método apropriado de dimensionamento iterativo 
no framework de máxima entropia.  

O modelo denominado Conditional Random 
Fields (CRF) é um framework de modelagem de 
sequência de dados, que tem todas as vantagens do 
MEMM e, além disso, resolve o problema a partir 
do viés dos rótulos. A diferença crítica entre CRF e 
MMEM é que o MMEM utiliza modelos 
exponenciais por estados para as probabilidades 
condicionais dos próximos estados, dado o estado 
atual. Já o CRF tem um modelo exponencial único 
para uma probabilidade conjunta de uma sequência 
de entrada de rótulos, dada uma sequência de 
observação. Portanto, as influências das diferentes 
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características em estados distintos podem ser 
tratadas independentemente umas das outras 
(Lafferty, 2001). Os resultados da Conferência 
Internacional de Aprendizado de Máquina 
(International Conference on Machine Learning - 
ICML) no ano de 2001 (LAF01), seguido de outros 
trabalhos sobre Conditional Random Fields 
(Suakkaphong, 2011), (Lee, 2011), (Lishuang, 
2011), indicam que o algoritmo de CRF apresenta 
um dos melhores desempenhos para o REN. 

Sendo assim, o método escolhido foi o CRF e o 
corpus que receberá a classificação por ele é o do 
HAREM. O HAREM é um evento de avaliação 
conjunta da língua portuguesa, organizado pela 
Linguateca (Santos, 2007). Seu objetivo é o de 
realizar a avaliação de sistemas reconhecedores de 
ENs (Santos, 2009). Entre as edições do HAREM 
temos: o Primeiro HAREM, ocorrido no ano de 
2004, e o Segundo HAREM, em 2008. A Coleção 
Dourada (CD) é um subconjunto da coleção do 
HAREM, sendo utilizada para tarefa de avaliação 
dos sistemas que tratam REN. O corpus do 
HAREM é considerado a principal referência na 
área de PLN, e caracteriza-se por ter um conjunto 
de textos anotados e validados por humanos (CD), 
o que facilita a avaliação do método em estudo. 

Com isso, este trabalho teve como motivação o 
fato de: (i) o REN ter sido pouco explorado 
utilizando o método de aprendizagem 
supervisionada CRF para a língua portuguesa; (ii) 
não existirem propostas de REN aplicando o CRF 
para identificar as ENs e classificá-las de acordo 
com as dez categorias do HAREM; e (iii) o método 
de CRF poder ajudar a identificar um maior 
número de ENs, o que poderá ser verificado por 
meio da comparação com outros sistemas.  

Portanto, o objetivo geral do presente artigo é 
utilizar o aprendizado de máquina, ou seja, aplicar 
CRF para a tarefa de REN em corpora da língua 
portuguesa e avaliar comparativamente o 
desempenho desse método com outros sistemas que 
realizam REN, tendo como base o corpus do 
HAREM. 

Este artigo é estruturado como segue: a Seção 2 
elucida o assunto REN e CRF. A Seção 3 expõe 
uma revisão dos trabalhos relacionados à pesquisa 
proposta. A Seção 4 descreve o desenvolvimento 
do sistema NERP-CRF, sua modelagem, 
implementação e o processo de avaliação. A Seção 
5 apresenta os resultados obtidos. 
Sequencialmente, a análise de erros é efetuada na 
Seção 6. Por fim, a Seção 7 aponta as conclusões e 
os trabalhos futuros. 

 

2 Reconhecimento de Entidades Nomeadas e 
Conditional Random Fields 

O REN consiste na tarefa de identificar as ENs, 
na sua maioria nomes próprios, a partir de textos de 
forma livre e classificá-las dentro de um conjunto 
de tipos de categorias pré-definidas, tais como Pes-
soa, Organização e Local, as quais remetem a um 
referente específico (Mota, 2007). Adicionalmente, 
o REN em textos que abordam os mais variados 
domínios, além do emprego de extração de relações 
entre ENs, é uma das tarefas primordiais dentro do 
trabalho de EI. 

Segundo Sureka (2009), o REN é uma técnica 
amplamente utilizada no PLN e consiste na 
identificação de nomes de entidades-chave 
presentes na forma livre de dados textuais. A 
entrada para o sistema de extração de entidade 
nomeada é um texto de forma livre, e a saída é um 
conjunto desses textos anotados, ou seja, uma 
representação estruturada a partir da entrada de um 
texto não estruturado.  

As três principais abordagens para extração de 
ENs são: sistemas baseados em regras, sistemas 
baseados em aprendizado de máquina e abordagens 
híbridas. Sistemas baseados em regras ou sistemas 
baseados no conhecimento consistem em definir 
heurísticas na forma de expressões regulares ou de 
padrões linguísticos. Sistemas baseados em 
aprendizado de máquina utilizam algoritmos e 
técnicas que permitam ao computador aprender. 

Já o CRF são modelos matemáticos 
probabilísticos, baseados numa abordagem 
condicional, utilizados com o objetivo de etiquetar 
e segmentar dados sequenciais (Lafferty, 2001). O 
CRF é uma forma de modelo grafo não direcionado 
que define uma única distribuição 
logaritmicamente linear sobre sequências de 
rótulos, dada uma sequência de observação 
particular. A vantagem primária dos modelos de 
CRF sobre outros formalismos, como os Hidden 
Markov Model (HMM) (Lafferty, 2001), é a sua 
natureza condicional, pois resulta no abrandamento 
de pressupostos sobre a independência dos estados, 
necessários para os modelos HMM, a fim de 
assegurar uma inferência tratável.  

3 Trabalhos Relacionados 

Os trabalhos de Sutton e McCallum (2005), 
Lafferty (2001) e Chatzis e Demiris (2012), 
apresentam um framework para a construção de 
modelos probabilísticos para segmentação e 
etiquetagem de dados sequenciais baseados em 
CRF. Nesse sentido, temos assistido, durante os 
últimos anos, a uma explosão de vantagens nos 
modelos de CRF (Chatzis, 2012), à medida que tais 
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modelos conseguem alcançar uma previsão de 
desempenho excelente em uma variedade de 
cenários. Sendo assim, o processamento de texto 
por meio da técnica de aprendizado de máquina 
CRF, é uma das abordagens de maior sucesso para 
o problema de predição de saída estruturada, com 
aplicações bem sucedidas em áreas como a 
bioinformática e o processamento da linguagem 
natural (PLN). Não obstante, o trabalho de Ratinov 
e Roth (2009) aponta que o REN pode ser obtido a 
partir de modelos de classes de palavras, os quais 
aprendem a partir de rótulos não estruturados. Os 
autores investigaram a aplicação de REN a partir 
da necessidade de usar o conhecimento prévio e 
decisões não locais para a identificação de tais ENs 
em um texto. Logo, esse modelo que detecta e 
classifica ENs pode ser uma alternativa para o 
paradigma de aprendizado supervisionado 
tradicional como o CRF. 

Existem diversos trabalhos que também usam 
CRF e outras abordagens estatísticas para extração 
de informação textual em PLN e, especificamente, 
para a tarefa de REN (Finkel, 2005; McCallum e Li 
2003).  

Sendo assim, a importância de aplicar o CRF 
para o REN, especialmente, em textos da língua 
portuguesa deve-se ao fato de que essa técnica de 
aprendizado de máquina possibilita a extração 
automática de EN a partir de um grande conjunto 
de dados com uma capacidade de resposta mais 
rápida do que outras técnicas já utilizadas, como a 
implantação de heurísticas ou de sistemas baseados 
em regras. Além disso, o CRF tem sido muito 
pouco explorado em corpora do nosso idioma, uma 
vez que trabalhos que visam o processo de 
identificação e de classificação de EN para o 
português são raros na literatura. O sistema 
Hendrix (Batista, 2010), por exemplo, foi 
elaborado com o propósito de extrair entidades 
geográficas de documentos em português e 
produzir o seu resumo geográfico. O processo 
dividiu-se em três partes: (i) reconhecer Entidades 
Geográficas em um documento, ou seja, nomes de 
ruas, rios, serras, utilizando CRF; (ii) desambiguar 
significados geográficos a fim de eliminar nomes 
idênticos aos extraídos dos textos; (iii) gerar um 
resumo geográfico por meio da criação de uma lista 
de entidades geográficas descoberta em uma base 
de conhecimento externa, por exemplo, em uma 
ontologia. 

Tanto quanto o sistema Hendrix, os sistemas 
Priberam ao HAREM, R3M, REMBRANDT, SEI-
Geo e CaGE realizam REN para textos da língua 
portuguesa (Mota, 2008). Com exceção do Hendrix 
os demais sistemas participaram da trilha do 
Segundo HAREM e foram comparados com o 
sistema que desenvolvemos para este trabalho. O 

Priberam ao HAREM é baseado em um léxico com 
classificação morfossintática e semântica. Cada 
entrada do léxico corresponde a uma ligação com 
um ou mais níveis de uma ontologia multilíngue 
(Amaral, 2004), podendo corresponder a um ou 
mais sentidos, os quais possuem diferentes valores 
morfológicos e semânticos. Para a construção do 
sistema foram utilizadas regras contextuais. As 
regras para a tarefa de REN consideram as 
sequências de nomes próprios, separadas ou não 
por algumas preposições e o contexto em que as 
EN são encontradas. Por exemplo, uma EN “João 
Pedro”, classificada como Pessoa, poderá ser 
classificada como Organização se esta for 
precedida por uma expressão como “instituto”. 

Já o R3M aplica aprendizagem supervisionada, 
utilizando um algoritmo de co-training para inferir 
regras de classificação (Collins, 1999) no REN. A 
escolha do algoritmo de co-training deve-se ao fato 
de que este tem grande probabilidade de obter bons 
resultados de classificação que se aproximam dos 
80% de precisão, usando um número muito 
reduzido de exemplos previamente anotados. As 
ENs que o R3M classifica compreendem as 
categorias Pessoa, Organização e Local. A opção 
por essas três categorias deve-se ao fato de que 
essas, de uma forma geral, têm sido estudadas mais 
amplamente dentro da área de extração da 
informação. Além disso, os desenvolvedores do 
R3M não tiveram disponibilidade de dedicar mais 
tempo a esse sistema. Mesmo assim, o R3M foi 
projetado de modo que permita estender-se ao 
reconhecimento de outras categorias, assim como 
incluir o reconhecimento de relações de EN. Esse 
sistema é uma reimplementação do sistema criado 
por Mota (Mota, 2009), apresentando várias 
melhorias.  

Além da tarefa de REN realizada pelos sistemas 
REMBRANDT e SEI-Geo, ambos detectam o 
Reconhecimento de Relações entre ENs 
(ReRelEN). O REMBRANDT - Reconhecimento 
de ENs Baseado em Relações e Análise Detalhada 
do Texto - por sua vez, utiliza a Wikipédia como 
base de conhecimento a fim de classificar as ENs, 
além de um conjunto de regras gramaticais para 
extrair o seu significado. O REMBRANDT surgiu 
da necessidade de se criar um sistema de marcação 
de textos que indique as ENs relacionadas a locais 
geográficos de forma semântica, como por 
exemplo, nomes de países, rios, universidades. Seu 
funcionamento divide-se em três fases primordiais: 
1) o reconhecimento de expressões numéricas e 
geração de candidatas a EN; 2) a classificação de 
EN e 3) repescagem de ENs sem classificação. Já o 
SEI-Geo tem o objetivo de fazer REN classificando 
somente a categoria Local e suas relações. Dentre 
as características que compõem o SEI-Geo 
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destacam-se: (i) a incorporação na arquitetura 
global do sistema GKBGeographic Knowlegde 
Base, o qual estabelece o gerenciamento de 
conhecimento geográfico; e (ii) a utilização das 
Geo-ontologias, que exploram as relações entre 
locais identificados em textos a partir de relações 
presentes na ontologia. O domínio Organização 
ajudou significativamente o bom desenvolvimento 
do SEI-Geo no reconhecimento de relações entre 
ENs, pois, nos textos, Locais estão situados 
próximos a Organizações.  

Por fim, o sistema CaGE trata do problema do 
reconhecimento e desambiguação de nomes de 
locais. Essa é uma tarefa muito importante na geo-
codificação de documentos textuais (Martins, 
2009). O objetivo principal do sistema CaGE é 
atribuir a área geográfica e o âmbito temporal aos 
documentos de modo geral, combinando a 
informação diferente extraída do texto. As 
categorias que tal sistema classifica são: Pessoa, 
Local, Organização e Tempo. O CaGe caracteriza-
se por ser um método híbrido, o qual utiliza 
dicionários e regras de desambiguação. Quatro 
etapas resumem uma sequência de operações de 
processamento que compõem o algoritmo do 
sistema: 1) identificação inicial das ENs; 2) 
classificação das entidades mencionadas e 
tratamento da ambiguidade; 3) desambiguação 
completa de entidades geográficas e temporais; e 4) 
atribuição de âmbitos geográficos e temporais aos 
documentos. 

Dessa forma, o nosso trabalho difere dos demais 
na aplicabilidade do modelo de CRF, o qual vem 
demonstrando bons resultados frente a outros 
métodos que utilizam aprendizado de máquina para 
a tarefa de REN. Além disso, a literatura apresenta 
muitos poucos trabalhos que identificam e 
classificam ENs, utilizando as dez categorias do 
HAREM, em corpus da língua portuguesa por meio 
de modelos probabilísticos. 

4 NERP-CRF 

Esta seção descreve o desenvolvimento do 
sistema NERP-CRF (Amaral, 2013) desde o pré-
processamento dos textos, o modelo gerado pelo 
CRF para o REN até a avaliação empregada.  

 

4.1 Modelagem do Sistema 
A elaboração do modelo consiste em duas 

etapas: treino e teste. Dessa forma, adotamos um 
corpus que é dividido em um conjunto de textos 
para treino e um conjunto de textos para teste. A 
CD do HAREM foi o corpus utilizado para tarefa 
de avaliação dos sistemas que tratam REN.  As 
ENs foram identificadas e classificadas por todos 

os sistemas participantes do evento, sendo que a 
sua classificação foi dividida em categorias, tipos e 
subtipos. Destacam-se para essa pesquisa dez 
categorias: Abstração, Acontecimento, Coisa, 
Local, Obra, Organização, Pessoa, Tempo, Valor e 
Outro.  

Os textos, utilizados como entrada para o NERP-
CRF, estão no formato XML com a marcação das 
entidades e sofreram dois procedimentos, os quais 
pertencem ao pré-processamento do sistema: 
primeiro, a etiquetagem de cada palavra por meio 
do Part-of-Speech (POS) tagging (Schmid, 1994) 
(Bick, 2000) e segundo, a segmentação em 
sentenças a fim de que a complexidade seja menor 
ao aplicar o algoritmo de CRF nos textos de 
entrada.  

Após a conclusão da etiquetagem POS e da 
segmentação das sentenças, determinou-se como as 
ENs seriam identificadas. Para tal, foi feito um 
estudo de duas notações citadas na literatura: BIO e 
BILOU (Ratinov, 2009). A primeira possui o 
seguinte significado: B (Begin) significa a primeira 
palavra da EN; I (Inside) uma ou mais palavras que 
se localizam entre as entidades; e O (Outside) a 
palavra não é uma EN. Já a segunda notação tem a 
mesma descrição do BIO, acrescentando-se as 
seguintes particularidades: L (Last) a última 
palavra reconhecida como EN e U (Unit) quando a 
EN for uma única palavra. 

Para o presente trabalho, utilizou-se a notação 
BILOU por dois motivos: (i) testes aplicados sob a 
CD do Segundo HAREM, empregando ambas as 
notações, demonstraram que a notação BILOU se 
equivale à BIO, conforme os resultados 
apresentados. Isso porque o BILOU facilita o 
processo de classificação feito pelo sistema 
desenvolvido por possuir mais duas identificações: 
L(Last) e U(Unit); e (ii) os autores (Ratinov, 2009) 
também fizeram testes com as duas notações, 
concluindo também que, apesar do formalismo 
BIO ser amplamente adotado, o BILOU o supera 
significativamente.  

Depois da identificação das EN por meio do 
BILOU, foi gerado o vetor de features. Tal vetor 
corresponde aos dados de entrada que serão 
aplicados ao sistema de aprendizado do CRF. As 
features têm o objetivo de caracterizar todas as 
palavras do corpus escolhido para esse processo, 
direcionando o CRF na identificação e na 
classificação das ENs. A Tabela 1 apresenta a lista 
de features criadas. 
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Features Descrição das features 

1) tag 

Etiqueta POS de cada palavra de 
acordo com a sua classe 
gramatical. Ex.: artigo, adjetivo, 
verbo. 

2) word 
 A própria palavra do texto, 
ignorando letras maiúsculas e 
minúsculas; 

3) prevW 

 A palavra anterior a que está 
sendo analisada no texto, 
ignorando letras maiúsculas e 
minúsculas. 

4) prevT 
 Classe gramatical da palavra 
anterior. Ex.: artigo, adjetivo, 
verbo. 

5) prevCap 

 A palavra anterior totalmente 
formada por letras minúsculas, 
formada por letras minúsculas e 
maiúsculas ou por letras 
maiúsculas.  Cada uma dessas 
palavras pode receber um dos 
atributos: ‘min’, ‘maxmin’ ou 
‘max’. 

6) prev2W 
 Igual a feature 3, porém 
considerando a palavra que está na 
posição p-2; 

7) prev2T 
 O mesmo que a feature 4, 
considerando a palavra que está na 
posição p-2; 

8) prev2Cap 
 Igual a feature 5, porém 
considerando a palavra que está na 
posição p-2; 

9) nextW 
 A palavra subsequente àquela que 
está sendo analisada, ignorando 
maiúsculas e minúsculas; 

10) nextT 
 A classe gramatical da palavra 
subsequente à que está sendo 
analisada; 

11) nextCap 

 O mesmo que a feature 5, levando 
em consideração a palavra 
subsequente àquela que está sendo 
analisada; 

12)next2W,       
next2T, 
next2Cap 

 Semelhante as features 3, 4 e 5, 
mas para a palavra na posição p + 
2; 

13) cap 
 O mesmo que a feature 5, mas 
para palavra atual que está sendo 
analisada; 

14) ini 

 Se a palavra iniciar com letra 
maiúscula, minúscula ou símbolos. 
Essas palavras podem receber um 
dos atributos: ‘max’, ‘min’ ou 
‘sim’. 

15) simb 
 Caso a palavra seja composta por 
símbolos, dígitos ou letras.  Tais 
palavras recebem o atributo ‘alfa’. 

Tabela 1: Features implementadas no NERP-CRF. 

 

Dois vetores são considerados como entrada 
para o CRF na etapa de treino: primeiro, o vetor 
contendo a etiquetagem POS, as categorias 
estabelecidas pela Conferência do HAREM e a 
notação BILOU, e segundo, o vetor de features. 

Na etapa de teste um conjunto de textos é 
enviado ao NERP-CRF. O referido sistema (a) cria 
o vetor de POS e o vetor de features; (b) envia 
esses vetores para o modelo de CRF gerado que, 
por sua vez, (c) treina e (d) classifica as ENs do 
corpus trabalhado. Por fim, são apresentados aos 
usuários do sistema as ENs extraídas e as métricas 
precisão e abrangência. O sistema é concluído com 
o vetor de saída, o qual classifica o texto com a 
notação BILOU e com as dez categorias conforme 
o Segundo HAREM.  

4.2 Descrição dos Testes Realizados 
Dois testes foram realizados utilizando o sistema 

NERP-CRF, com as seguintes características: 
‘Teste 1’: empregou a CD do Segundo HAREM 

para  treinar e testar o modelo de CRF, o qual faz a 
classificação de dez categorias. A avaliação do 
desempenho do modelo treinado para o ‘teste 1’ 
utilizou a técnica de Cross Validation (Arlot, 
2010), com cinco repetições (5 – fold cross 
validation). Trabalhou-se com 5 folds porque foi 
empregada uma pequena quantidade de textos, 129, 
para os testes iniciais, incluindo 670.610 palavras. 
Esse procedimento resultou em 7.610 ENs 
identificadas pelo NERP-CRF num valor máximo 
de 17.767 ENs identificadas por humanos nessa 
mesma CD. Dado o conjunto de textos da CD do 
Segundo HAREM, utilizou-se, a cada fold, 80% do 
conjunto de textos para treino e 20% para teste, de 
modo que, a cada repetição do Cross Validation, 
não se empregasse o mesmo conjunto de teste das 
folds anteriores e, assim, não reduzisse 
significativamente o número de casos para teste. A 
finalidade de executar esse experimento foi para 
verificar o desempenho do NERP-CRF utilizando 
apenas o corpus citado. 

‘Teste 2’: caracteriza-se por trabalhar com a CD 
do Primeiro HAREM para treino, a qual abrange 
129 textos, e a CD do Segundo HAREM para teste, 
formada por mais 129 textos. Os dois conjuntos 
somam 258 textos e aproximadamente 804.179 
palavras. O novo corpus recebe a classificação do 
CRF abordando as dez categorias do HAREM, 
citadas no “Teste 1”. Essa estrutura foi arquitetada 
com o objetivo de verificar o desempenho do 
NERP-CRF em um maior número de textos e 
avaliá-lo perante os resultados obtidos por ele com 
os outros sistemas participantes do Segundo 
HAREM. 
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5 Resultados 

A comparação dos resultados do NERP-CRF 
com os sistemas que participaram da Conferência 
do Segundo HAREM foram obtidos por meio do 
SAHARA (Mota, 2008), o qual determinou as 
métricas Precisão, Abrangência e Medida-F a cada 
um deles nas tarefas de REN.  

O NERP-CRF, no ‘Teste 1’, apresentou os 
melhores resultados para as medidas de Precisão e 
de Medida-F em relação aos outros sistemas, 
respectivamente, 83,48% e 57,92% (Tabela 2) 
(Figura 1). Esse resultado é baseado em um único 
corpus para treino e teste, apesar de validá-lo com 
Cross-validation. 

 
Sistemas Precisão Abrangência Medida-F 
NERP-CRF 83,48% 44,35% 57,92% 
Priberam 64,17% 51,46% 57,11% 
Rembrandt 64,97% 50,36% 56,74% 
R3M 76,44% 25,20% 37,90% 
CaGE 44,99% 27,57% 34,19% 
SEI-Geo 74,85% 11,66% 20,17% 

Tabela 2: Resultados do NERP-CRF comparado com os 
sistemas apresentados para o ‘Teste 1’. 

 
Figura 1: Desempenho do NERP-CRF comparado 

graficamente com os sistemas no ‘Teste 1’. 

Com a finalidade de ver o comportamento do 
aprendizado em outro corpus, realizamos o ‘Teste 
2’, o qual apresentou 80,77% de Precisão como o 
melhor resultado do NERP-CRF (Tabela 3). A 
Medida-F ocupou a terceira posição em relação aos 
sistemas em comparação, 48,43%. Essa última 
métrica não alcançou a melhor posição como no 
‘Teste 1’ devido a uma baixa Abrangência de 
classificação, 34,59% (Figura 2).  

A desigualdade dos resultados entre os dois 
testes ocorreu, principalmente, por dois motivos: a 
mudança do corpus de treino e de validação além 
do número reduzido de exemplos para 
determinadas categorias, por exemplo, Coisa e 
Abstração. Isso fez com que o NERP-CRF 
treinasse menos com essas categorias e gerasse um 
modelo menos abrangente. Nesse cenário, 
consideram-se os nossos resultados muito 

positivos, principalmente no que tange ao valor de 
Precisão alcançado pelo NERP-CRF. 

 
 

Sistemas Precisão Abrangência Medida-F 
Priberam 64,17% 51,46% 57,11% 
Rembrandt 64,97% 50,36% 56,74% 
NERP-CRF 80,77% 34,59% 48,43% 
R3M 76,44% 25,20% 37,90% 
CaGE 44,99% 27,57% 34,19% 
SEI-Geo 74,85% 11,66% 20,17% 

Tabela 3: Resultados do NERP-CRF comparado com os 
sistemas apresentados para o ‘Teste 2’. 

 
Figura 2: Desempenho do NERP-CRF comparado 

graficamente com os sistemas no ‘Teste 2’. 

A Tabela 4 reporta os resultados das métricas de 
Precisão, Abrangência e Medida-F de acordo com 
as dez categorias estabelecidas pelo evento do 
HAREM. Logo, pode-se observar de acordo com 
os valores da Medida-F, que o NERP-CRF 
classificou melhor as categorias Tempo, Pessoa, 
Valor e Local. Em contra partida, houve um maior 
número de erros com as categorias Abstração, 
Outra, Coisa e Acontecimento, devido a poucos 
exemplos no corpus de treino. 

 
CATEGORIAS Abrangência Precisão Medida-F 
TEMPO 68,05% 83,99% 75,18% 
PESSOA 71,89% 61,57% 66,33% 
VALOR 54,42% 78,23% 64,19% 
LOCAL 57,22% 52,06% 54,51% 
ORGANIZACAO 43,44% 44,75% 44,08% 
OBRA 28,48% 40,71% 33,52% 
ACONTECIMENTO 22,76% 50,83% 31,44% 
COISA 7,36% 26,80% 11,55% 
OUTRA 4,74% 43,49% 8,55% 
ABSTRAÇÃO 3,65% 16,45% 5,97% 

Tabela 4: Resultados com as dez categorias. 

6 Análise de Erros 

Com base em uma análise dos textos utilizados 
como entrada para testar o NERP-CRF, constata-se 
que o sistema, tanto para o ‘Teste 1’ quanto para o 
‘Teste 2’, não identificou determinadas ENs ou não 
as classificou corretamente. A Tabela 4 apresenta 
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alguns erros encontrados após a execução do 
NERP-CRF. A notação apresentada (Tabela 5) pela 
saída desse sistema refere-se ao POS tagger de 
cada EN, seguido da notação BILOU e da 
classificação dessas entidades. Por exemplo, 
substantivo, etiquetado como <n>; preposição 
<prp>; nome próprio <prop>; verbo finito <v-fin>; 
numeral <num>; artigo <art>. Quanto à 
identificação e a classificação das ENs o NERP-
CRF apresentou a notação conforme alguns 
exemplos: <I-Obra> EN identificada como Inside e 
classificada como Obra; <L-Obra> Last e Obra; < 
B-Pessoa> Begin e classificação Pessoa; <U - Org> 
Unit e Organização. As ENs que não foram 
identificadas e não receberam classificação, foram 
marcadas pelo sistema como: <O-OUT>. 

Percebeu-se que a má formatação de alguns 
textos, como por exemplo, a falta de pontuação e a 
anotação incorreta pelo POS tagger afetaram os 
resultados. A delimitação errônea de ENs, como 
em “Diário de Notícias”, marcado pelo NERP-CRF 
como O I L, mas identificado pelo corpus de 
referência como B I L, prejudicou também o 
resultado do sistema. Outro erro em destaque foi a 
não identificação da preposição ‘de’ e de suas 
combinações com artigos, como I (Inside), no caso 
de ENs compostas, como “Fenando de Bulhões” e 
“Igreja dos Mártires”. Esses erros podem ser 
sanados com a aplicação de algoritmos de 
classificação como o de Viterbi (Finkel, 2005), 
abordagem utilizada em ferramentas com 
propósitos similares (FreeLing User Manual, 
2013). Outra alternativa seria o AdaBoosting 
(Carreras, 2003). 

 
NERP-CRF CD do HAREM 

Diário <n, O-OUT> 
  de <prp, I-Obra> 

Notícias  <n, L-Obra> 

Diário<n, B-Org> 
  de <prp, I-Org> 
  Notícias <n, L-Org> 

  Fernando<prop,B-Pessoa> 
de <prp, O-Out 
Bulhões <prop, L-Local> 

Fernando<prop,B-Pessoa> 
de <prp, I-Pessoa> 

Bulhões <prop, L-Pessoa> 
   Igreja <v-fin, O -OUT> 

 dos <n, O - OUT> 
 Mártires<prop,U-Pessoa> 

Igreja <v-fin, B -Local> 
dos <n, I - Local> 
Mártires <prop, L -Local> 

  RF <prop, U- Org> RF <prop, U-Coisa> 
  IFF <prop,U- Org> IFF <prop, U-Coisa> 
  Friendly 

<prop, U-Local> 
Friendly 
<prop,U- Abstração> 

  em <prp, O-OUT> 
 1973  <num, U-Tempo> 

em <prp, B-Tempo 
1973  <num, L-Tempo> 

  desde <prp, O-OUT> 
  os <art, I-Tempo> 
  anos <n, I-Tempo> 
  1990 <num, L-Tempo> 

desde <prp, B-Tempo> 
  os <art, I-Tempo> 
  anos <n, I-TempoO> 
  1990 <num, L-Tempo> 

Tabela 5: Alguns erros apresentados pelo NERP-CRF. 

Outro ponto relevante foram os erros de 
classificação das ENs. Podemos citar as siglas 
“RF” e “IFF”, consideradas como ENs, as quais 
deveriam ter sido classificadas como “Coisa”, 
porém o sistema considerou-as como 
“Organização”. As palavras estrangeiras sofreram o 
mesmo tipo de erro, como a EN “Friendly” que foi 
classificada como “Local”, ao passo que deveria ter 
recebido “Abstração” como classificação correta. 
Percebeu-se também que houve pouco contexto 
para classificar corretamente certas ENs, como 
ocorreu com a categoria “Abstração”, a qual tem 
pouca exemplificação no corpus de referência. 
Além disso, são ENs que não seguem padrão 
algum de escrita, ou seja, não há uma sintaxe 
própria para essa categoria que faça com que o 
sistema aprenda corretamente a identificá-la. Já a 
categoria “Tempo” apresenta-se num formato que a 
identifica com mais clareza, isto é, possui um 
padrão bem rígido de sintaxe como <um número> 
de <outro número>, indicando data, ou até mesmo 
outras palavras indicativas de tempo como “desde”, 
“enquanto” e “quando”. Mesmo assim, o sistema 
teve dificuldade de classificá-la, pois esse tipo de 
EN pode não iniciar com letra maiúscula, o que 
prejudicou o aprendizado feito pelo NERP-CRF. 
Por exemplo, na EN “em 1973”, a preposição “em” 
não foi identificada como EN. O correto seria que o 
NERP-CRF a tivesse classificado como B-Tempo. 
Situação semelhante também ocorreu com outra 
EN de Tempo, “desde os anos 1990”. O sistema 
não reconheceu a preposição “desde” como EN e, 
consequentemente, não a classificou. 

7 Conclusões e Trabalhos Futuros 

CRF oferece uma combinação única de 
propriedades: modelos treinados para etiquetar e 
segmentar sequências de dados, combinação de 
arbitrariedade, features de observação 
aglomeradas, decodificação e treinamento eficiente 
baseado em programação dinâmica e estimativa de 
parâmetro garantida para encontrar o ótimo global 
(Lafferty, 2001) (Ratinov, 2009). 

O NERP-CRF foi o sistema desenvolvido para 
executar duas funções: a identificação de ENs e a 
classificação dessas com base nas dez categorias do 
HAREM: Abstração, Acontecimento, Coisa, Local, 
Obra, Organização, Pessoa, Tempo, Valor e Outro.  

Dois testes foram realizados. Um deles utilizou a 
CD do Segundo HAREM para treino e teste, 
obtendo Medida-F de 57,92%. Outro teste 
empregou a CD do Primeiro HAREM para treinar 
o modelo de CRF e a CD do Segundo HAREM 
para testar o mesmo modelo gerado. Nesse caso, as 
métricas obtidas foram: 80,77% de Precisão, 
34,59% de Abrangência e 48,43% de Medida-F. A 
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Precisão foi o melhor resultado quando comparado 
com os outros sistemas. Já a Medida-F apresentou 
o terceiro melhor resultado, ficando abaixo dos 
sistemas Priberam e Rembrandt, que apresentaram 
maior abrangência. O modelo proposto, baseado 
em CRF e no conjunto de features estabelecidas, 
gerou um sistema eficaz, competitivo, sendo ainda 
passível de fácil adaptação e modificação.  

A análise de erros mostrou que o NERP-CRF 
precisa melhorar a identificação e a classificação 
das EN. Dentre os erros que ocorreram, aqueles 
mais frequentes foram: marcação pela notação 
BILOU, erros de classificação entre as categorias 
Local e Pessoa, classificação de sigla e de palavras 
estrangeiras, identificação e classificação de EN de 
Tempo. 

Tomando por base a análise de erros, sugere-se 
um trabalho futuro com experimentos que utilizem 
algoritmos de meta aprendizagem, como 
combinação de classificadores, para aumentar a 
efetividade do NERP-CRF. Resultados 
interessantes baseados em anotações BIO foram 
obtidos com o uso de AdaBoosting (Carreras et al. 
2003). A atual versão do NERP-CRF já utiliza 
anotações BILOU, logo, acredita-se que tanto a 
abrangência como a precisão do processo proposto 
possa ser melhorada com esse tipo de abordagem. 
Especificamente, busca-se melhorar a qualidade da 
anotação BILOU, induzir features e classificar ENs 
consideradas ambíguas. Adicionalmente, sugere-se 
também experiências com outros parsers e 
eventual comparações com o desempenho obtido 
para outras línguas. 

Acredita-se que o teste com outros parsers 
possibilitará um melhor resultado de Abrangência 
pelo NERP-CRF. O FreeLing (Padró, 2010) e o 
PALAVRAS (Bick, 2000) são os parsers que serão 
utilizados para etiquetar o mesmo corpus 
empregado na fase de pré-processamento. 

O CRF pode implementar, eficientemente, a 
seleção de features e de algoritmos de indução de 
features. Isso quer dizer que, em vez de especificar 
antecipadamente quais features serão utilizadas, 
pode-se iniciar a partir de regras que geram 
features e avaliam o benefício dessas geradas 
automaticamente sobre os dados (Lafferty, 2001).  

Outra abordagem de pesquisa futura é a 
classificação correta de uma mesma EN 
apresentada de formas diferentes, por exemplo: a 
EN ‘Pontifícia Universidade Católica do Rio 
Grande do Sul’ pode receber a mesma classificação 
ou ser categorizada como Organização e Local, 
dependendo do contexto no qual essas entidades 
estão inseridas. Outra situação que pode ocorrer é 
que ENs que possuem como acrônimo, ‘Pontifícia 
Universidade Católica do Rio Grande do Sul’ e 
‘PUCRS’ devem ser identificadas como a mesma 

entidade. Portanto, essas devem receber a mesma 
classificação. As soluções para a correta 
categorização de ENs, nesse caso, pode ser a 
aplicabilidade, como da Correferência (Black, 
1998) (Lee, 2011) e de recursos externos, como o 
emprego de Gazetters (Ratinov, 2009). 
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Resumo

A previsão de quantidades do mundo real com base

em informação textual atraiu recentemente um inte-

resse significativo, embora os estudos anteriores se te-

nham concentrado em aplicações que envolvem apenas

textos em inglês. Este artigo apresenta um estudo ex-

perimental sobre a realização de previsões com base

em textos em português, envolvendo o uso de docu-

mentos associados a três domı́nios distintos. Relata-

mos experiências utilizando diferentes tipos de mo-

delos de regressão, usando esquemas de ponderação

para as carateŕısticas descritivas do atual estado da

arte, e usando carateŕısticas descritivas derivadas de

representações para as palavras baseadas no agru-

pamento automático das mesmas. Através de ex-

periências, demonstramos que modelos de regressão

usando a informação textual atingem melhores re-

sultados, quando comparados com abordagens sim-

ples tais como realizar as previsões com base no va-

lor médio dos dados de treino. Demonstramos ainda

que as representações de documentos mais ricas (e.g.,

usando o algoritmo de Brown para o agrupamento

automático de palavras, e o esquema de ponderação

das carateŕısticas denominado Delta-TF-IDF) resul-

tam em ligeiras melhorias no desempenho.

Palavras chave

Previsões com Base em Textos, Modelos de Regressão,

Agrupamento Automático de Palavras, Engenharia de

Carateŕısticas em Aplicações de PLN

Abstract

Forecasting real-world quantities, from informa-

tion on textual descriptions, has recently attracted

significant interest as a research problem, although

previous studies have focused on applications invol-

ving only the English language. This paper presents

an experimental study on the subject of making pre-

dictions with textual contents in Portuguese, using

documents from three distinct domains. We specifi-

cally report on experiments using different types of re-

gression models, using state-of-the-art feature weigh-

ting schemes, and using features derived from cluster-

based word representation. Our experiments show

that regression models using the textual information

achieve better results than simple baselines such as

the average value in the training data, and that richer

document representations (i.e., using Brown clusters

and the Delta-BM25 feature weighting scheme) results

in slight performance improvements.

Keywords

Text-Driven Forecasting, Learning Regression Mo-

dels, Word Clustering, Feature Engineering for NLP

1 Introdução

A realização de previsões com base em textos
atraiu recentemente um interesse significativo nas
comunidades internacionais de Extração de In-
formação, Recuperação de Informação, Aprendi-
zagem Automática, e Processamento de Ĺıngua
Natural (Smith, 2010; Radinsky, 2012). Exem-
plos bem conhecidos de estudos anteriores in-
cluem o uso de conteúdos textuais para fazer
previsões sobre o comportamento de mercados
financeiros (Luo, Zhang e Duan, 2013; Lerman
et al., 2008; Tirunillai e Tellis, 2012; Schuma-
ker e Chen, 2009; Bollen, Mao e Zeng, 2011),
os resultados de mercados de apostas desporti-
vas (Hong e Skiena, 2010), padrões de vendas
de produtos e serviços (Chahuneau et al., 2012;
Joshi et al., 2010), eleições governamentais, ati-
vidades legislativas e inclinações poĺıticas no ge-
ral (Yano, Smith e Wilkerson, 2012; Dahllöf,
2012), ou sondagens de opinião pública em di-
versos temas (Mitchell et al., 2013; O’Connory
et al., 2010; Schwartz et al., 2013).

Este trabalho apresenta um estudo experi-
mental no âmbito da realização de previsões com
base em textos em português, usando documen-
tos de três domı́nios distintos, nomeadamente
(i) descrições de hotéis em Portugal recolhidos
desde um portal Web1, associadas aos preços
médios dos quartos nas épocas altas e baixas
para os turistas, (ii) descrições de restaurantes

1http://www.lifecooler.com
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e os menus correspondentes, também recolhidos
do mesmo portal Web, associados aos preços
médios das refeições, e (iii) comentários sobre
filmes recolhidos a partir de um site Web es-
pecializado2, em conjunto com os respetivos re-
sultados de bilheteira para a primeira semana
de exibição, tal como disponibilizados pelo Ins-
tituto do Cinema e do Audiovisual3. O nosso
estudo incidiu sobre o uso de métodos de aprendi-
zagem automática do atual estado-da-arte (e.g.,
regressão com florestas aleatórias, ou regressão
linear com regularização dada pela método da
rede elástica), implementados numa biblioteca
Python para aprendizagem automática, chamada
scikit-learn4. Além da questão dos conteúdos
em português, o nosso estudo também apresenta
algumas novidades técnicas em relação à maior
parte do trabalho anterior na área, nomeada-
mente através de (i) experiências com esquemas
de ponderação de carateŕısticas do atual estado-
da-arte, como o Delta-TF-IDF ou o Delta-BM25,
e (ii) experiências com carateŕısticas derivadas de
representações com base no algoritmo de Brown
para o agrupamento automático de palavras.

O restante conteúdo do artigo está organizado
da seguinte forma: a Seção 2 apresenta traba-
lhos anteriores relevantes. A Seção 3 detalha
as principais contribuições do artigo, apresen-
tando as técnicas de regressão que foram consi-
deradas, bem como as abordagens para a repre-
sentação dos conteúdos textuais como vetores de
carateŕısticas descritivas. A Seção 4 apresenta a
avaliação dos métodos propostos, descrevendo os
conjuntos de dados dos três domı́nios diferentes,
e discutindo os resultados obtidos. Finalmente,
a Seção 5 apresenta as principais conclusões e
aponta posśıveis direções para trabalho futuro.

2 Trabalhos Relacionados

Inspirando-se em trabalhos recentes sobre análise
de sentimentos (Pang e Lee, 2008), em que
técnicas de aprendizagem automática são usa-
das para interpretar textos com base na atitude
subjetiva dos autores, Noah Smith e os seus co-
legas têm abordado várias tarefas de prospeção
de texto relacionadas, onde os documentos tex-
tuais são interpretados para prever os valores de
variáveis de interesse do mundo real. Este é um
dos grupos de investigadores com mais atividade
nesta área espećıfica. Um artigo relativamente
recente, que resume o trabalho que estes inves-
tigadores têm vindo a desenvolver, foi publicado

2http://www.portal-cinema.com
3http://www.ica-ip.pt
4http://scikit-learn.org

on-line por Smith (2010). Exemplos espećıficos
para as tarefas de previsão com base em textos,
que estes autores abordaram, incluem:

1. A interpretação de relatórios financeiros
anuais, publicados por empresas aos seus
acionistas, a fim de tentar prever o risco in-
corrido ao investir numa empresa, no ano se-
guinte (Kogan et al., 2009);

2. A interpretação de comentários sobre filmes,
feitos por cŕıticos de cinema, com o objetivo
de tentar prever o resultado de bilheteira dos
filmes (Joshi et al., 2010);

3. Interpretar mensagens colocadas em blogues
poĺıticos, para tentar prever a resposta reco-
lhida dos leitores (Yano e Smith, 2010);

4. A interpretação de mensagens diárias em mi-
croblogs, a fim de prever opinião pública e a
confiança dos consumidores (Yano, Cohen e
Smith, 2009; Yano e Smith, 2010);

5. Interpretar textos correspondentes a des-
crições de restaurantes, menus de restauran-
tes, e comentários de clientes, para tentar
prever o preço médio de refeições e as ava-
liações dos clientes (Chahuneau et al., 2012).

Em todos os casos acima, um aspeto do signi-
ficado do texto é observável a partir de dados ob-
jetivos do mundo real, embora talvez não imedia-
tamente no momento em que o texto é publicado
(ou seja, respetivamente, observa-se a volatili-
dade dos retornos, a receita bruta, os comentários
dos utilizadores, resultados de questionários de
opinião tradicionais, e os preços médios das re-
feições, nos cinco problemas que foram anterior-
mente enumerados). Smith (2010) propôs uma
abordagem genérica para a previsão baseada em
textos, suportada em modelos de regressão que
utilizam carateŕısticas descritivas derivadas do
texto, as quais são geralmente ruidosas e espar-
sas. Este autor argumentou que a previsão com
base em textos, como um problema de inves-
tigação, pode ser abordada por meio de metodo-
logias baseadas em aprendizagem que são neutras
a diferentes teorias lingúısticas (Smith, 2010).

Por exemplo no que diz respeito às cŕıticas e
receitas de filmes, e sumarizando o trabalho ante-
rior de Joshi et al. (2010), Smith mencionou que
antes da estreia de um filme, os cŕıticos assistem
e publicam comentários sobre o mesmo. Os au-
tores procuraram realizar previsões sobre os re-
sultados de bilheteira com base nos comentários,
à medida que estes são produzidos pelos cŕıticos.
Consideraram-se 1,351 filmes lançados entre Ja-
neiro de 2005 e Junho de 2009. Para cada filme,
foram obtidos dois tipos de dados:
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1. Metadados descritivos recolhidas a partir do
site Metacritic5, incluindo o nome, a pro-
dutora, o(s) gênero(s), realizador(es), dire-
tor(es), os atores principais, e o páıs de
origem, entre outros dados. Metadados
de um site chamado The Numbers6 foram
também recolhidos, contendo informação so-
bre o orçamento de produção, as receitas
brutas do final de semana da estreia do filme,
e o número de salas de cinema em que o filme
foi exibido nesse final de semana.

2. Comentários extráıdos dos seis sites de
análise de filmes mais referenciados no site
Metacritic, e apenas comentários publicados
antes da data de estreia do filme.

Os autores descrevem a aplicação de um mo-
delo de regressão linear com regularização dada
pelo método da rede elástica (Zou e Hastie, 2005;
Fridman, Hastie e Tibshirani, 2008). O modelo
foi treinado em 988 exemplos lançados entre 2005
e 2007, e foi avaliado na previsão da receita de bi-
lheteira para cada filme lançado entre Setembro
de 2008 e Junho de 2009 (i.e., um total de 180 fil-
mes). Foi calculado o erro absoluto médio (MAE)
sobre o conjunto de teste, analisando a diferença
entre a receita estimada para cada filme durante
a sua semana de lançamento, e os ganhos bru-
tos reais, por ecrã. Modelos que usam apenas
o texto (MAE de 6,729$), ou o texto em adição
a metadados (MAE de 6,725$), foram melhores
do que os modelos que usam apenas os metada-
dos (MAE de 7,313$). O texto reduz o erro por
8% em relação aos metadados, e por 5% quando
comparado com uma forte base de previsão dos
resultados de bilheteira, dada pelo valor médio
dos filmes nos de dados de treino.

Mais recentemente, Chahuneau et al. (2012)
exploraram as interações no uso da linguagem
que ocorrem entre os preços dos menus de restau-
rantes, descrições de itens do menu, e sentimentos
expressos em comentários de utilizadores, a par-
tir de dados extráıdos do site Allmenus7. Deste
site, os autores recolheram menus de restauran-
tes em sete cidades norte-americanas, nomeada-
mente Boston, Chicago, São Francisco, Los An-
gels, Nova Iorque, Washington DC e Filadélfia.
Cada menu contém uma lista de nomes de itens,
com descrições textuais opcionais e preços. Me-
tadados adicionais (e.g., gama de preço, loca-
lização, e ambiente) e comentários dos clientes
(i.e., descrições textuais associadas a uma clas-
sificação numa escala de 0 a 5 estrelas), para a

5http://www.metacritic.com
6http://www.the-numbers.com
7http://www.allmenus.com

maioria dos restaurantes, foram recolhidos a par-
tir de um conhecido site Web chamado Yelp8.

Os autores consideraram diversas tarefas de
previsão, tais como a previsão de preços indivi-
duais de itens, a previsão da gama de preços para
cada restaurante, e a previsão em conjunto do
preço médio e da opinião dos clientes. Para as
duas primeiras tarefas, os autores utilizaram mo-
delos de regressão linear, e para a terceira tarefa,
usaram modelos de regressão loǵıstica, em todos
os casos com regularização l1. Para a avaliação,
os autores usaram métricas como o erro absoluto
médio (MAE) ou o erro relativo médio (MRE).

Para prever o preço individual de cada item
num menu, Chahuneau et al. (2012) utiliza-
ram o logaritmo do preço como o valor a mo-
delar e a prever, pois a distribuição dos preços
é mais simétrica numa escala logaŕıtmica. Os
autores avaliaram várias estratégias simples que
fazem previsões independentes para cada nome
diferente dos itens nos menus. Duas destas es-
tratégias usam a média e a mediana do preço, no
conjunto de treino e dado o nome do item. Uma
terceira estratégia utiliza um modelo de regressão
linear com regularização l1, que foi treinado com
múltiplas carateŕısticas binárias. Os autores re-
alizaram uma simples normalização dos nomes
de itens em todas estas estratégias, devido à sua
grande variação no conjunto de dados (i.e., mais
de 400 mil nomes distintos). A normalização con-
siste na remoção das palavras mais frequentes nos
nomes dos itens, ordenando de seguida as pala-
vras em cada nome lexicograficamente. Esta nor-
malização reduziu o número de nomes por 40%.

Os autores exploraram diferentes modelos ri-
cos em carateŕısticas descritivas, com base em
regressão regularizada, considerando (i) cara-
teŕısticas binárias para cada propriedade de me-
tadados do restaurante, (ii) n-gramas em no-
mes de itens do menu, em que n-gramas cor-
respondem a sequências de n palavras (i.e., com
n ∈ {1, 2, 3}) extráıdas de um determinado nome,
(iii) n-gramas nas descrições de itens do menu, e
(iv) n-gramas de menções a itens do menu nos co-
mentários correspondentes. Ao usar o conjunto
completo de carateŕısticas descritivas, os auto-
res relatam uma redução final de 0,5 na métrica
MAE, e de cerca de 10% no MRE. Os autores re-
portam assim bons resultados para esta técnica,
quando comparados com os resultados das es-
tratégias elementares.

Na tarefa de prever a gama de preços, os va-
lores alvo eram números inteiros de 1 a 4 que
indicam o custo de uma refeição t́ıpica do res-
taurante. Na avaliação desta tarefa, os autores

8http://www.yelp.com
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arredondaram os valores previstos para inteiros,
e usaram o erro absoluto médio (MAE) e a exa-
tidão, como medidas da qualidade dos resultados.
Os autores notaram uma pequena melhoria ao
comparar o modelo de regressão linear com um
modelo de regressão ordinal (i.e., um modelo que
atribui, para cada caso, um valor de classificação
entre 1 e 4, e que leva em consideração a or-
denação dos valores alvo (McCullagh, 1980)), me-
dindo 77,32% de exatidão na regressão ordinal,
contra 77,15%, para modelos com os metadados.
Os autores também usaram carateŕısticas descri-
tivas do texto completo dos comentários, além
das carateŕısticas utilizadas para a tarefa de pre-
visão de preços individuais de itens do menu. Ao
combinar os metadados e as carateŕısticas descri-
tivas dos comentários, a exatidão medida excedeu
o valor de 80%.

Para a tarefa de analisar as opiniões expressas
nos comentários, os autores treinaram um mo-
delo de regressão loǵıstica, prevendo a polaridade
da opinião expressa em cada comentário. A po-
laridade de um comentário foi determinada pela
correspondente pontuação de classificação em es-
trelas, ou seja, se está acima ou abaixo da média.
A exatidão obtida foi de 87%.

Finalmente, Chahuneau et al. (2012) conside-
raram a tarefa de prever, em conjunto, o preço
médio e a opinião agregada para um restaurante.
Para fazer isso, os autores tentaram modelar, ao
mesmo tempo, a polaridade dos comentários r e
o preço dos itens p. Os autores calcularam, para
cada restaurante no conjunto de dados, a média
do preço dos itens e a média da pontuação em
estrelas. Um plano (r, p) foi dividido em quatro
seções, com os pontos médios dos dois atributos
no conjunto de dados como as coordenadas de ori-
gem, ou seja, 8,69$ para p e 3,55 estrelas para r.
Esta divisão permitiu aos autores treinar um mo-
delo de regressão loǵıstica de 4 classes, usando as
carateŕısticas descritivas extráıdas das avaliações
para cada restaurante. A exatidão obtida foi,
neste caso, de 65%.

3 Realização de Previsões com Base em
Conteúdos Textuais

Neste estudo, à semelhança do trabalho anterior
de Noah Smith e seus colegas, abordámos o pro-
blema de fazer previsões, com conteúdos textuais,
como uma tarefa de regressão. Reportamos re-
sultados para experiências em três domı́nios dis-
tintos, com textos escritos em português, e con-
siderando algumas inovações, tais como o uso de
agrupamentos de palavras ou de diferentes esque-
mas de ponderação das carateŕısticas.

Cada documento é modelado como um ve-
tor de carateŕısticas descritivas num determinado
espaço vetorial, em que a dimensionalidade cor-
responde ao número de carateŕısticas descriti-
vas diferentes. Esta representação está associ-
ada a um modelo bem conhecido para o proces-
samento e representação de documentos na área
da recuperação de informação, normalmente re-
ferido como o modelo do espaço vetorial. For-
malmente, tem-se que cada documento é repre-
sentado como um vetor de carateŕısticas descri-
tivas

−→
dj =< w1,j , w2,j , ..., wk,j >, em que k é

o número de carateŕısticas, e em que cada wi,j
corresponde a um peso que reflete a importância
da carateŕıstica i para a descrição dos conteúdos
do documento j. As carateŕısticas descritivas
são, essencialmente, as palavras que ocorrem na
coleção de documentos. No entanto, em algumas
das nossas experiências, também usámos outras
carateŕısticas, tais como propriedades de meta-
dados referentes à localização geográfica (i.e., os
distritos administrativos) associados aos exem-
plos, os tipos de restaurantes, ou agrupamentos
de palavras associados aos termos que ocorrem
no documento correspondente.

3.1 Agrupamento Automático de Palavras

O agrupamento automático de palavras seme-
lhantes permite abordar o problema da espar-
sidade dos dados, ao proporcionar uma repre-
sentação de dimensionalidade inferior para as pa-
lavras de uma coleção de documentos. Neste tra-
balho, foi utilizado o algoritmo de agrupamento
de palavras proposto por Brown et al. (1992),
que induz representações generalizadas de pa-
lavras individuais. Este algoritmo é essencial-
mente um processo de agrupamento hierárquico
que forma grupos de palavras com carateŕısticas
comuns, a fim de maximizar a informação mútua
de bi-gramas. A entrada para o algoritmo é um
corpus de texto, que pode ser visto como uma
sequência de N palavras w1, · · · , wN . O resul-
tado é uma árvore binária, na qual as folhas são
as palavras. O processo de agrupamento está re-
lacionado com um modelo de linguagem baseado
em bi-gramas e classes:

P(wN1 |C) =
N∏

i=1

P (C(wi)|C(wi−1))×P (wi|C(wi))

Na fórmula, P(c|c′) corresponde a probabili-
dade de transição da classe c dada a sua classe
antecessora c′, e P(w|c) é a probabilidade de
emissão da palavra w numa dada classe c. As pro-
babilidades do modelo podem ser calculadas por
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contagem de frequências relativas de unigramas
e bi-gramas. Para determinar as classes ótimas
C para um número de classes M , podemos ado-
tar uma abordagem de máxima verosimilhança
do tipo C = arg maxC P(WN

1 |C). Brown et al.
(1992) demonstraram que o melhor agrupamento
é o que resulta da maximização da informação
mútua entre as classes adjacentes, dada por:

∑

c,c′
P(c, c′)× log

(
P(c, c′)

P(c)× P(c′)

)

A estimativa do modelo de linguagem é, por-
tanto, baseada num procedimento de agrupa-
mento automático aglomerativo, que é usado
para construir uma estrutura hierárquica sobre
as distribuições de contextos de cada palavra. O
algoritmo começa com um conjunto de nós folha,
um para cada uma das classes de palavras (i.e.,
inicialmente, uma classe para cada uma das pa-
lavras). Em seguida, de forma iterativa, são se-
lecionados pares de nós a fundir, otimizando de
forma gananciosa um critério de qualidade ba-
seado na informação mútua entre agrupamentos
adjacentes (Brown et al., 1992). Cada palavra é,
portanto, inicialmente atribúıda ao seu próprio
grupo/classe, e o algoritmo funde pares de clas-
ses, de modo a induzir a redução mı́nima na in-
formação mútua, parando quando o número de
classes é reduzido para o número predefinido |C|.

Neste trabalho, para induzir representações
para as palavras, utilizámos uma implementação
open source9 do algoritmo de Brown, que seque
a descrição dada por Turian, Ratinov e Bengio
(2010). Este software foi usado em conjunto com
uma grande coleção de textos escritos em por-
tuguês, à qual t́ınhamos acesso e que representa
diversos tipos de temas e géneros lingúısticos.
Este textos correspondem a um conjunto de fra-
ses que combina o corpus CINTIL do português
moderno (Barreto et al., 2006), com artigos no-
ticiosos publicados no jornal Público10, durante
um peŕıodo de 10 anos. Induzimos um total de
mil grupos de palavras, onde cada grupo tem um
identificador único a usar nas representações.

3.2 Ponderação das Carateŕısticas

Neste trabalho, experimentámos diferentes for-
mas de calcular o peso das carateŕısticas descri-
tivas a serem usadas nos nossos modelos, para
os termos textuais e os agrupamentos de pala-
vras semelhantes. Estas formas incluem o uso
de valores binários, a frequência dos termos, TF-

9http://github.com/percyliang/brown-cluster
10http://www.publico.pt

IDF, e também esquemas de ponderação mais so-
fisticados, tais como os esquemas Delta-TF-IDF
e Delta-BM25 discutidos por Martineau e Finin
(2009) e por Paltoglou e Thelwall (2010).

No caso de pesos binários, cada parâmetro wi,j
toma o valor zero ou um, dependendo se o ele-
mento i está presente ou não no documento j.

Outra abordagem comum é usar a frequência
de ocorrência de cada elemento i no documento
j, tendo-se que é comum considerar uma pena-
lização logaŕıtmica para estes valores.

TF-IDF é, talvez, o esquema de ponderação
de carateŕısticas mais popular, combinando a
frequência individual de cada elemento i num do-
cumento j (i.e., a componente Term Frequency,
ou TF), com a frequência inversa do elemento
i na coleção de documentos (i.e., a componente
Inverse Document Frequency, ou IDF). Quando
ni > 0, o peso TF–IDF de um elemento i para
um documento j é dado pela seguinte fórmula:

TF–IDFi,j = log2(1 + TFi,j)× log2

(
N

ni

)

Na fórmula, N é o número total de documen-
tos na colecção, e ni é o número dos documentos
contendo o elemento i. TF–IDF é zero se ni ≤ 0.

Os esquemas de ponderação Delta–TF–IDF e
Delta–BM25 medem a importância relativa de
um termo em duas classes distintas. No con-
texto dos nossos problemas de regressão, não te-
mos classificações binárias associadas a cada uma
das instâncias, mas sim valores reais. No entanto,
considerámos duas classes a fim de determinar
os pesos das carateŕısticas descritivas de acordo
com estes esquemas, ao dividir as instâncias entre
aquelas que tem um valor superior ou igual à me-
diana dos valores nos dados de treino, e aquelas
que são menores ou iguais à mediana.

O esquema Delta–TF–IDF estende a fórmula
do TF–IDF, localizando a estimação das pon-
tuações de IDF para os documentos associados
a cada uma das duas classes, subtraindo depois
os dois valores. O peso de um elemento i num
documento j pode ser obtido como se mostra na
seguinte equação, quando TFi,j > 0:

∆TF–IDFi,j = log2(1 + TFi,j)

× log2

(
1 +

Npos × ni,neg
ni,pos ×Nneg

)

Cada parâmetro Nc corresponde ao número de
documentos de treino na colecção c, e ni,c é o
número de documentos da coleção c no qual o
termo i ocorre. No contexto deste trabalho, c
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pode ser positivo para os exemplos com o valor
superior à mediana, e negativo para os casos in-
feriores à mediana. De acordo com um grande
conjunto de experiências relacionadas com a clas-
sificação binária de opiniões em textos, a aborda-
gem Delta–TF–IDF é significativamente melhor
do que esquemas baseados em TF ou numa pon-
deração binária (Martineau e Finin, 2009).

Paltoglou e Thelwall (2010) conclúıram que
ao introduzir, adicionalmente, variantes localiza-
das e suavizadas das funções IDF, em conjunto
com esquemas de ponderação TF escalados, a
exatidão pode ser aumentada ainda mais. No
esquema de ponderação Delta–BM25, o peso de
um elemento i para um documento j é dado pela
seguinte fórmula, onde s é uma constante de su-
avização que é normalmente definida como 0,5:

∆BM25i,j = log2(1 + TFi,j)

× log2

(
1 +

(Npos−ni,pos+s)×ni,neg+s
(Nneg−ni,neg+s)×ni,pos+s

)

3.3 Modelos de Regressão

Poderiam ter sido usados vários tipos de mode-
los de regressão, a fim de abordar as tarefas de
previsão com base em textos que foram por nós
consideradas. Neste trabalho, comparámos mo-
delos de regressão linear, usando diferentes tipos
de regularização, com modelos baseados na com-
binação de várias árvores de regressão.

3.3.1 Métodos de Regressão Linear

Considerando um conjunto de dados
{yi, xi1, ..., xik}ni=1 com n instâncias, e assu-
mindo que a relação entre a variável dependente
yi e um vetor de k carateŕısticas descritivas xi é
linear, tem-se que uma regressão linear assume
a seguinte forma:




y1
y2
· · ·
yn



=




1 x11 · · · xk1
1 x12 · · · xk2
· · · · · · · · · · · ·
1 x1n · · · xkn



×




b0
b1
b2
· · ·
bk



+




e1
e2
· · ·
en




Na fórmula, xi,j corresponde à i–ésima ca-
rateŕıstica descritiva do j–ésimo exemplo, os
parâmetros bi correspondem aos coeficientes de
regressão, e ej é um erro que capta a diferença
entre a forma efetiva das respostas observadas
yi, e os resultados da previsão do modelo de re-
gressão. A fórmula pode ser re-escrita usando
uma notação matricial, ficando y = Xb+ e.

Vários procedimentos têm sido desenvolvidos
para a estimativa de parâmetros em modelos de
regressão linear. O método dos mı́nimos quadra-
dos (i.e., linear least squares regression, ou LSR)
é a forma mais simples e mais utilizada para esti-
mar os parâmetros desconhecidos num modelo de
regressão linear. O método LSR minimiza a soma
dos quadrados dos reśıduos S(b) entre os dados
e o modelo, ou seja, minimiza a soma

∑n
i=1 e

2
i .

O quadrado dos reśıduos pode ser re-escrito em
notação matricial como e′e, onde o apóstrofo sig-
nifica que a matriz foi transposta. Substituindo
e por y −Xb, temos que:

S(b) =

n∑

i=1

e2i

= (y −Xb)′(y −Xb)
= y′y − y′Xb− b′X ′y + b′X ′Xb

A condição para a S(b) estar no mı́nimo é

ter as derivadas ∂S(b)
∂b = 0. O primeiro termo

da equação acima não depende de b, enquanto
que o segundo e o terceiro termos são iguais nas
suas derivadas, e o último termo é uma forma
quadrática dos elementos b. Assim, temos que:

∂S(b)

∂b
= −2X ′y + 2X ′Xb

Igualando a equação diferencial a zero, temos:

−2X ′y + 2X ′Xb = 0

X ′Xb = X ′y

b = (X ′X)−1X ′y

b =

(
1

n

n∑

i=1

xix
′
i

)−1(
1

n

n∑

i=1

xiyi

)

b = arg min
b
||y −Xb||2

Na regressão com o método dos mı́nimos qua-
drados, é bem conhecido que quando o número
de instâncias de treino n for menor do que o
número de carateŕısticas k, ou se existirem mui-
tas carateŕısticas correlacionadas, os coeficien-
tes de regressão podem apresentar uma alta va-
riação, e tendem a ser instáveis. Neste caso, são
necessários métodos de regularização para melhor
ajustar o modelo aos dados, e para manter a va-
riação dos coeficientes de regressão sob controlo.

A abordagem da regressão em crista (i.e.,
ridge regression) penaliza o tamanho dos coefi-
cientes, por adição de uma penalização l2 corres-
pondente a um termo ||b||22 no modelo. Assim, os
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coeficientes de regressão são estimados através do
seguinte problema de otimização:

b = arg min
b
||y −Xb||2 + λ||b||22

Na fórmula, λ ≥ 0 é um parâmetro de ajuste, o
qual controla a força do termo de regularização.
Quando λ = 0 obtemos a estimativa de regressão
linear regular, e quando λ =∞ obtemos b = 0.

Tibshirani (1996) propôs um outro método de
regularização, chamado Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (Lasso), que encolhe al-
guns coeficientes e fixa outros a zero. O método
Lasso utiliza uma penalização l1 dada por ||b||1
como forma de regularização, e tenta estimar os
parâmetros b através do seguinte problema:

b = arg min
b
||y −Xb||2 + λ||b||1

Uma das principais diferenças entre o Lasso
e a regressão em crista é que na regressão em
crista, quando a penalização é aumentada, to-
dos os parâmetros são reduzidos mas permane-
cem ainda diferentes de zero, enquanto que com
a regularização Lasso, aumentar a penalização
conduz alguns dos parâmetros a zero. Assim,
os modelos Lasso tendem a ser esparsos, na me-
dida em que utilizam menos carateŕısticas descri-
tivas. No entanto, uma limitação do Lasso é que
se k > n, então este método seleciona no máximo
n variáveis, ou seja, o número de variáveis sele-
cionadas é limitado pelo número de exemplos de
treino. Outra limitação do método Lasso ocorre
quando existe um grupo de variáveis altamente
correlacionadas. Neste caso, o Lasso tende a sele-
cionar uma variável apenas a partir deste grupo,
ignorando as outras. Para resolver estes proble-
mas, Zou e Hastie (2005) propuseram a aborda-
gem de regularização conhecida como o método
da rede elástica (i.e., elastic net), a qual combina
as regularizações l1 e l2 com pesos λ1 e λ2, res-
petivamente. As estimativas deste método são
definidas pela seguinte fórmula:

b = arg min
b
||y −Xb||2 + λ1||b||1 + λ2||b||22

O método da rede elástica tende a produzir
melhores estimativas quando as variáveis são con-
sideravelmente correlacionadas. O método eli-
mina a limitação do número de variáveis selecio-
nadas, incentiva efeitos de agrupamento, e esta-
biliza a abordagem de regularização l1.

Vários métodos têm sido propostos para es-
timar modelos de regressão linear com regula-
rização ridge, Lasso, e elastic net, incluindo a pes-

quisa ćıclica por coordenadas no sentido descen-
dente do gradiente (i.e., cyclical coordinate des-
cent) (Kim e Kim, 2006), ou outros métodos de
otimização convexa com base em cálculos itera-
tivos (Boyd e Vandenberghe, 2004), tais como
o SpaRSA (Wright, Nowak e Figueiredo, 2009).
Neste estudo, foi utilizada a implementação dis-
pońıvel a partir do pacote Python de aprendiza-
gem automática denominado scikit-learn.

3.3.2 Métodos de Aprendizagem por Combinação

Os métodos de aprendizagem por combinação
(i.e., ensemble learning) tentam combinar simul-
taneamente vários modelos, que são geralmente
modelos simples baseados em árvores de decisão,
para obter um melhor desempenho em problemas
de previsão (Sewell, 2011). Neste trabalho, foram
utilizados dois tipos de métodos de aprendizagem
por combinação, nomeadamente o método da flo-
resta aleatória (i.e., random forest) de árvores de
regressão, e um modelo de regressão baseado em
múltiplas árvores de regressão obtidas por reforço
em relação ao gradiente de uma dada função (i.e.,
gradient boosted regression trees), mais uma vez
tal como implementados no pacote Python deno-
minado scikit-learn.

A floresta aleatória de árvores de regressão
combina a ideia de bagging, desenvolvida por
Breiman (1996), com uma seleção aleatória de
carateŕısticas descritivas (Breiman, 2001). Em
suma, temos que este método constrói uma
coleção de árvores de-correlacionadas, e produz
como resultado o seu valor médio. O principal
objetivo deste método é reduzir a variância no
modelo final de regressão, através da redução da
correlação entre as variáveis. Isto é conseguido
pela seleção aleatória de variáveis. Seja N o
número de casos de treino, e seja M o número
de instâncias utilizadas para treino do modelo.
O algoritmo procede da seguinte forma:

1. Escolher um conjunto de treino para cada
árvore, amostrando n vezes com substituição
de todos os N casos de treino dispońıveis.
Usar as instâncias restantes para estimar o
erro da árvore, ao fazer as previsões.

2. Para cada nó da árvore, selecionar m
variáveis aleatoriamente para apoiar a de-
cisão naquele nó, e calcular a melhor divisão
para a árvore com base nessas m variáveis e
no conjunto de treino da etapa anterior.

3. Cada árvore cresce até atingir a maior ex-
tensão posśıvel, e nenhuma poda é reali-
zada. O algoritmo CART tal como proposto
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por Breiman et al. (1984) é utilizado para a
geração das várias árvores.

Os passos acima são iterados para gerar um
conjunto de árvores. Ao fazer uma previsão, a
média das previsões de todas as árvores é rela-
tada. Cada árvore vota com um peso correspon-
dente ao seu desempenho no subconjunto de da-
dos que foi deixado de parte durante o treino.

Quanto ao método gradient boosted regres-
sion trees (GBRT), este é por sua vez baseado
na ideia de boosting, suportando funções de oti-
mização espećıficas para problemas de regressão,
como a soma dos erros quadráticos (Friedman,
2001). Um modelo GBRT consiste de um con-
junto de modelos fracos, normalmente árvores de
decisão (i.e., árvores CART, semelhantes às que
são utilizadas no caso de regressão com florestas
aleatórias). O modelo toma a seguinte forma,
onde hm(X) são as funções de base do modelo:

y = F(X) =
M∑

m=1

hm(X)

De acordo com o prinćıpio da minimização do
risco emṕırico, o método tenta minimizar o valor
médio de uma função de perda em relação ao con-
junto de treino. Isto faz-se começando com um
modelo, que consiste de uma função constante
F0, e incrementalmente expandindo-o de forma
gananciosa, de acordo com a seguinte equação:

Fm = Fm−1(X)− γmhm(X)

Em cada estágio, uma árvore de decisão
hm(X) é escolhida para minimizar a função de
perda considerada (i.e., a soma dos quadrados
dos erros), dado o modelo atual Fm−1 e as suas
previsões Fm−1(X) (i.e., as árvores hm aprendi-
das em cada etapa são geradas usando pseudo-
reśıduos como o conjunto de treino). A inicia-
lização para o modelo F0 é escolhida frequente-
mente com base na média dos valores alvo, e o
multiplicador γm é encontrado em cada fase, re-
solvendo o seguinte problema de otimização, onde
L é a função de perda considerada:

γm = arg min
γ

n∑

i=1

L(yi,Fm−1(xi) + γhm(xi))

O problema de otimização é normalmente
abordado através de um procedimento de descida
ao longo do gradiente (i.e., gradient descent) da
função (Boyd e Vandenberghe, 2004).

4 Validação Experimental

Este trabalho explorou a realização de previsões
com base em textos de três domı́nios distintos
com carateŕısticas diferentes, ou seja, conside-
rando informação sobre hotéis, restaurantes e os
seus preços em Portugal, ou sobre comentários de
filmes, em conjunto com os resultados de bilhe-
teira correspondentes. Para os hotéis e os restau-
rantes, recolhemos descrições textuais do site Li-
fecooler11. Para cada restaurante, a informação
disponibilizada por este site inclui o nome, a des-
crição textual, o menu, as especialidades, o tipo
de restaurante, o preço médio de uma refeição,
e a localização, que inclui o nome da cidade e o
respetivo distrito. Para os hotéis, a informação
dispońıvel inclui o nome, a descrição textual, a
localização, e o preço dos quartos nas épocas al-
tas e baixas. Para o caso dos filmes, usamos co-
mentários do site Portal do Cinema12, e meta-
dados provenientes do Instituto do Cinema e do
Audiovisual13, para os filmes que foram lançados
entre 2008 e 2013 em Portugal. A informação
dispońıvel inclui o nome do filme, o distribuidor,
o produtor, o número de salas em que o filme
foi exibido durante a semana de estreia, a receita
bruta da primeira semana, o número de espec-
tadores, e uma classificação por estrelas numa
escala de 0 a 5. Considerámos apenas os filmes
encontrados nos dois sites, e assim acabámos por
utilizar um conjunto de 502 filmes. As principais
carateŕısticas descritivas, dos conjuntos de dados
associados aos três domı́nios, estão apresentadas
na Tabela 1. Para os hotéis e os restaurantes, os
valores alvo são mostrados em Euros, enquanto
que para o caso dos filmes são apresentados va-
lores em milhares de Euros.

Os conjuntos de dados diferem em vários as-
petos, tais como no número de documentos dis-
pońıveis e na distribuição dos valores a serem
previstos. A distribuição dos valores alvo para
os três domı́nios é apresentada na Figura 1.

Todo o texto dispońıvel foi utilizado nas nos-
sas experiências (e.g., para os hotéis, utilizámos
o nome do hotel e a descrição textual, enquanto
que para os restaurantes utilizámos o nome do
restaurante, a descrição textual, as especialida-
des, e os menus. Para os filmes, usámos o nome
do filme e o comentário). Para além das cara-
teŕısticas textuais, em algumas experiências uti-
lizámos a localização, para hotéis e restaurantes,
os tipos dos restaurantes, ou o número de salas
em que o filme foi exibido. A localização (i.e., os

11http://www.lifecooler.com
12http://www.portal-cinema.com
13http://www.ica-ip.pt
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Hotéis Alta Hotéis Baixa Restaurantes Filmes
Número de descrições textuais 2656 2656 4677 502
Tamanho do vocabulário 9932 9932 19421 28720
Número médio de termos por texto 35 35 47 346
Valor alvo mı́nimo 10, 00 10, 00 4, 50 0, 93
Valor alvo máximo 3000, 00 1200, 00 100, 00 1437, 71
Média dos valores alvo 95, 92 71, 48 18, 10 162, 75
Mediana dos valores alvo 75, 00 60, 00 15, 00 73, 56
Desvio padrão nos valores alvo 93, 42 51, 67 8, 41 229, 21

Tabela 1: Caraterização estat́ıstica dos três conjuntos de dados que foram considerados.

Figura 1: Distribuição dos valores a serem pre-
vistos, nos vários conjuntos de dados.

distritos administrativos) pode naturalmente in-
fluenciar quão caro é um hotel ou um restaurante.
Por exemplo, como podemos ver na Figura 2, os
distritos com os hotéis e os restaurantes mais ca-
ros são Lisboa e Faro, e estes mesmos distritos são
os que apresentam a maior variação de preços.

4.1 Metodologia Experimental

Todas as experiências foram realizadas com uma
metodologia de validação cruzada usando 10 des-
dobramentos (i.e., folds). A qualidade dos resul-
tados foi aferida usando métricas como o erro ab-
soluto médio (i.e., o mean absolute error) e o des-
vio padrão emṕırico generalizado (i.e., a métrica
root mean squared error).

O erro absoluto médio (MAE) é uma medida
que compara as previsões com os valores reais, e
que corresponde a uma média dos valores de erro
absoluto, como mostra a Equação 1. O desvio
padrão emṕırico generalizado é outra medida da
exatidão de modelos de previsão, calculada com
base na raiz quadrada da média dos quadrados
dos erros, como mostrado na Equação 2.

MAE =
1

n

n∑

i=1

|yi − ŷi| (1)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑

i=1

(yi − ŷi)2 (2)

Considerando um conjunto de dados
{yi, xi1, ..., xik}ni=1, onde os valores xik cor-
respondem às carateŕısticas, onde yi corresponde
aos verdadeiros valores alvo, e tendo ŷi como os
resultados previstos, pode-se facilmente ver que
as métricas anteriores estimam erros nas mesmas
unidades de medida que os valores alvo, ou seja,
em Euros ou em milhares de Euros, no caso das
experiências relatadas neste trabalho.

Além das métricas MAE e RMSE, reporta-
mos também alguns resultados em termos de uma
variante normalizada do erro médio, correspon-
dendo ao erro relativo médio (i.e., mean relative
error) tal como apresentado na equação abaixo:

MRE =
1

n

n∑

i=1

∣∣∣∣
yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ (3)

O erro relativo médio (MRE) permite estabe-
lecer comparações entre tarefas de previsão dife-
rentes, dado que esta medida é independente das
unidades e da escala em que as variáveis a ser
previstas se encontram expressas.

4.2 Resultados Obtidos

Num primeiro teste, tentámos prever os preços
dos quartos de hotéis, o preço médio dos pratos
em restaurantes, ou as receitas de bilheteira de
filmes, usando apenas conteúdos textuais. Nesta
tarefa, comparámos modelos de regressão com
abordagens simples, tais como realizar as pre-
visões com base no valor médio e na mediana
nos dados de treino. Foram consideradas repre-
sentações baseadas no esquema de ponderação de
termos mais popular, ou seja, TF-IDF. Como po-
demos ver na Tabela 2, os modelos de regressão
com carateŕısticas derivadas dos textos atingiram
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Figura 2: Distribuição para os valores a serem previstos, por distrito em Portugal Continental.

melhores resultados que as abordagens mais sim-
ples. Verificamos também que, de todos os mo-
delos considerados, os melhores resultados foram
obtidos com o método de regularização da rede
elástica. O melhor modelo baseado em aprendi-
zagem por combinação corresponde à abordagem
da floresta aleatória de árvores de regressão.

Num conjunto separado de experiências, pro-
curámos analisar a importância das diferentes ca-
rateŕısticas descritivas correspondentes aos ter-
mos, vendo as suas diferenças relativas em ter-
mos da contribuição para prever os valores alvo.
Isto foi feito para o caso de modelos com base
na técnica da floresta aleatória de árvores de re-
gressão, ou com base em regressão linear com re-
gularização dada pelo método da rede elástica,
usando pesos para as carateŕısticas descritivas
calculados com a abordagem TF-IDF.

No caso de modelos de regressão linear com
regularização dada pelo método da rede elástica,
inspecionamos os pesos das carateŕısticas descri-
tivas (i.e., os coeficientes de regressão) dos mo-
delos aprendidos, e calculámos a média dos pesos
de cada carateŕıstica sobre as múltiplas folds dos
nossos testes de validação cruzada. No caso de
modelos baseados na técnica da floresta aleatória
de árvores de regressão, a posição relativa (i.e.,

a profundidade) de uma carateŕıstica que seja
usada como nó de decisão numa árvore pode ser-
vir para avaliar a importância relativa dessa ca-
rateŕıstica, no que diz respeito à previsão. As
carateŕısticas que são utilizadas na parte supe-
rior das árvores contribuem para a decisão final
de uma maior fração dos exemplos e, deste modo,
a fração esperada dos exemplos, para as quais a
carateŕıstica contribui, pode ser utilizada como
uma estimativa da importância relativa das ca-
rateŕısticas. Pela média dessas taxas de ativi-
dade esperada, ao longo das várias árvores, e pela
média também sobre as múltiplas folds das ex-
periências de validação cruzada, pode-se estimar
uma importância para cada carateŕıstica.

A Figura 3 ilustra as 20 carateŕısticas descriti-
vas mais importantes em termos dos coeficientes
de regressão linear (i.e., as 10 carateŕısticas des-
critivas com os maiores valores positivos ou nega-
tivos), ou em termos da posição relativa dos nós
de decisão, para o caso de modelos de previsão
de preços de quartos de hotel nas épocas altas e
baixas. Como esperado, termos como sheraton,
luxo ou resort parecem indicar preços mais al-
tos, enquanto que termos como pensão ou hostel
estão associados a preços mais baixos.
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Hotéis Alta Hotéis Baixa Restaurantes Filmes

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
Média 44, 06 93, 65 28, 58 51, 86 6, 09 8, 41 161, 15 247, 87
Mediana 39, 96 95, 69 26, 59 52, 92 5, 80 8, 97 140, 48 264, 29
Regressão em Crista 45, 87 72, 94 30, 38 42, 41 6, 40 6, 83 127, 70 201, 52
Lasso 35, 78 72, 96 24, 27 43, 60 4, 59 6, 57 183, 01 268, 33
Rede Elástica 34,63 70,86 23,25 41,97 4,27 6,20 127,55 192,70
Floresta Aleatória 34,25 74,13 23,17 44,25 4,40 6,56 135,89 211,77
Gradient Boosting 37, 91 79, 94 25, 18 47, 09 4, 65 7, 02 166, 74 269, 95

Tabela 2: Resultados da primeira experiência, com uma representação baseada em TF-IDF.

Figura 3: As 20 carateŕısticas mais importantes para a previsão dos preços de quartos de hotéis.

Figura 4: As 20 carateŕısticas mais importantes para a previsão dos preços médios dos pratos em
restaurantes, ou para a previsão dos resultados de bilheteira de filmes.

A Figura 4 mostra as 20 carateŕısticas descri-
tivas mais importantes, mas neste caso para os
modelos de previsão de preços de refeições em
restaurantes (i.e., os gráficos do lado esquerdo),
e para os modelos de previsão de resultados de
bilheteira de filmes. No caso de restaurantes, ter-
mos como hotel ou michelin parecem ser muito
discriminativos, enquanto que no caso dos filmes,
termos como saga ou terror parecem fornecer as
melhores pistas. Na Figura 4 é posśıvel notar que
algumas palavras correspondentes a stop-words
(e.g., as palavras do ou uma), ou corresponden-
tes a nomes de filmes espećıficos (e.g., wall-e)

estão associadas a importâncias altas nos mode-
los de regressão. Nos nossos testes, não usámos
nenhuma estratégia de remoção das stop-words,
e temos que estes valores podem indicar efeitos
de sobre-ajustamento (i.e., over-fitting) dos mo-
delos aos dados de treino. Importa realçar que
os testes foram realizados apenas com conjuntos
de dados relativamente pequenos.

As Tabelas 3 e 4 mostram uma comparação
dos resultados obtidos com os melhores modelos,
ou seja, a regressão linear com regularização com
o método da rede elástica, e regressão com flo-
restas aleatórias, respetivamente, utilizando cada
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Hoteis Alta Hotéis Baixa Restaurantes Filmes

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
Binário 40, 91 77, 49 27, 14 46, 64 5, 94 8, 22 133, 01 199, 34
Frequência do Termo 51, 18 86, 10 30, 34 48, 64 5, 42 6, 31 209, 50 279, 51
TF-IDF 34, 63 70, 86 23, 25 41, 97 4, 27 6, 20 127, 55 192, 70
Delta-TF-IDF 34,55 70,63 24, 33 41, 77 4, 36 6, 62 131, 59 194, 37
Delta-BM25 34, 70 72, 82 23,21 40,24 4,22 6,14 127,41 191,08

Tabela 3: Resultados com modelos de regressão com regularização dada pelo método da rede elástica,
usando diferentes esquemas de ponderação das carateŕısticas.

Hotéis Alta Hotéis Baixa Restaurantes Filmes

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
Binário 36, 56 79, 06 24, 28 46, 19 4, 83 7, 08 135, 68 214, 60
Frequência do Termo 36, 62 77, 09 25, 53 46, 69 5, 37 6, 57 137, 92 207, 82
TF-IDF 34, 25 74, 13 23,17 44, 25 4, 40 6, 56 135, 89 211, 77
Delta-TF-IDF 34,12 73,43 24, 91 44, 04 4,32 6, 85 130,59 209,49
Delta-BM25 34, 47 73, 55 23, 19 43,45 4, 63 6,52 134, 84 210, 24

Tabela 4: Resultados com modelos baseados em florestas aleatórias de árvores de regressão, usando
diferentes esquemas de ponderação das carateŕısticas.

uma das representações para os conteúdos textu-
ais. A representação mais rica é, talvez, dada
pelo esquema Delta-BM25, embora o esquema
Delta-TF-IDF tenha obtido resultados muito se-
melhantes ou até melhores, no caso dos modelos
aprendidos com base na abordagem da floresta
aleatória de árvores de regressão.

Além dos conteúdos textuais, considerámos
carateŕısticas derivadas de outros elementos de
metadados, tais como a localização geográfica de
hotéis e restaurantes, o tipo de restaurante, ou
o número de salas em que o filme foi exibido
no fim de semana de estreia. Também expe-
rimentámos medir os resultados após a adição
de carateŕısticas derivadas de agrupamentos au-
tomáticos de palavras semelhantes (i.e., word
clusters gerados com o algoritmo de Brown), para
a representação dos conteúdos textuais.

As propriedades de metadados, tais como a lo-
calização ou o tipo de restaurante, são represen-
tadas como valores binários (por exemplo, uma
carateŕıstica para cada distrito administrativo),
assumindo o valor de um ou zero, dependendo da
localização ou do tipo correspondente à descrição
textual. Para o caso dos filmes, adicionámos
ainda o número de salas como uma das dimensões
do vetor de carateŕısticas.

A Tabela 5 lista os resultados correspondentes
à previsão de preços de quartos de hotéis com di-
ferentes conjuntos de carateŕısticas descritivas. A
combinação de conteúdos textuais, metadados e
agrupamentos de palavras obteve um melhor de-
sempenho, no caso do uso da abordagem de regu-
larização da rede elástica. Ao utilizar a técnica da
floresta aleatória de árvores de regressão, a com-

binação de texto e localização geográfica atingiu
melhores resultados.

A Tabela 6 apresenta os resultados para a pre-
visão do preço médio das refeições em restauran-
tes, usando diferentes conjuntos de carateŕısticas.
Com o método da rede elástica, a experiência
que considera apenas as carateŕısticas descritivas
baseadas nas palavras produziu melhores resul-
tados. Com a abordagem da floresta aleatória
de árvores de regressão, a combinação de cara-
teŕısticas derivadas do texto e localização atingiu
melhores resultados.

Finalmente, a Tabela 7 mostra os resultados
para a previsão de receitas de bilheteira de fil-
mes. O número de salas tem uma forte influência
nos resultados. Com ambos os tipos de mode-
los de regressão, a execução que obteve melho-
res resultados é claramente aquela que envolve a
combinação de carateŕısticas derivadas do texto
com o número de salas. O número de salas e
as receitas de bilheteira são, de facto, altamente
correlacionadas, como mostra a Figura 5.

Para restaurantes e hotéis, também com-
parámos os resultados obtidos através dos nos-
sos modelos de regressão contra abordagens mais
simples, como prever com base no valor médio
dos dados de treino, ou com base no valor médio
e mediano por localização. No caso dos filmes,
tentámos também usar apenas o número de salas.
Estes resultados estão apresentados na Tabela 8.
Conseguimos melhores resultados ao fazer as pre-
visões com base no valor médio por localização,
comparando com o uso da média ao longo de todo
o conjunto de dados de treino. Na Tabela 8, apre-
sentamos também os resultados em termos da
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Texto +WClusters +Localização Todas

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Época Baixa
Rede Elástica 23, 21 40, 24 25, 52 45, 06 23, 57 43, 05 23,17 40,19
Floresta Aleatória 23, 19 43, 45 25, 33 46, 06 23,18 43,06 23, 76 44, 23

Época Alta
Rede Elástica 34, 70 72, 82 39, 39 75, 47 34, 75 70, 46 34,00 70,13
Floresta Aleatória 34, 47 73, 55 38, 87 77, 99 34, 38 76, 46 34,02 73,30

Tabela 5: Resultados da previsão de preços de quartos em hotéis, com diferentes conjuntos de cara-
teŕısticas descritivas.

Texto +WClusters +Tipo +Localização Todas

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Rede Elástica 4,22 6,14 5, 52 7, 82 4, 88 7, 03 4, 87 7, 02 4, 71 6, 79
Floresta Aleatória 4, 63 6, 52 5, 11 7, 55 4, 36 6, 59 4,33 6,52 4, 34 6, 44

Tabela 6: Resultados da previsão de preços de refeições em restaurantes, com diferentes conjuntos de
carateŕısticas descritivas.

Texto +WClusters +Salas Todas

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Rede Elástica 127, 91 191, 08 126, 48 191, 30 79, 06 125, 45 72,95 122,29
Floresta Aleatória 127, 41 191, 08 138, 46 220, 45 66,02 137,78 72, 49 135, 14

Tabela 7: Resultados da previsão para os resultados de bilheteira associados a filmes, com diferentes
conjuntos de carateŕısticas descritivas.

métrica MRE, por forma a suportar comparação
entre diferentes tarefas. A previsão de receitas de
bilheteira de filmes apresenta-se como um pro-
blema mais dif́ıcil, com resultados ligeiramente
piores em termos da medida MRE. Este problema
em concreto é também aquele onde temos um me-
nor volume de dados dispońıveis.

Figura 5: Resultados de bilheteira versus o
número de salas no qual o filme foi apresentado.

Em suma, e como relatado na Tabela 8, po-
demos concluir que os modelos de regressão que
usam carateŕısticas derivadas do conteúdo tex-
tual de fato resultam em ganhos de exatidão para
as tarefas de previsão consideradas. A adição
de carateŕısticas descritivas dos metadados, tais
como a localização, resulta apenas em ligeiras
melhorias sob modelos de regressão que usam ca-
rateŕısticas baseadas no texto.

5 Conclusões e Trabalho Futuro

Este artigo apresentou um estudo experimen-
tal sobre a realização de previsões com base
em conteúdos textuais escritos em português, e
usando documentos associados a três domı́nios
diferentes. As tarefas espećıficas abordadas no
nosso trabalho envolveram (i) a previsão de
preços de quartos para hotéis em Portugal, nas
épocas altas e baixas para os turistas, usando des-
crições textuais recolhidas a partir de um portal
Web conhecido, (ii) a previsão de preços médios
de refeições em restaurantes localizados em Por-
tugal, com descrições textuais para os restauran-
tes e os seus menus, recolhidos também a partir
do mesmo portal Web, e (iii) a previsão de re-
sultados de bilheteira de filmes, na primeira se-
mana de exibição, conforme relatado pelo Ins-
tituto do Cinema e do Audiovisual, para filmes
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Hotéis Alta Hotéis Baixa Restaurantes Filmes

MAE RMSE MRE MAE RMSE MRE MAE RMSE MRE MAE RMSE MRE
Média 44, 06 93, 65 0, 54 28, 58 51, 86 0, 46 6, 09 8, 41 0, 38 161, 15 247, 87 5, 38
Média por Localização 40, 57 90, 80 0, 48 28, 11 50, 91 0, 46 5, 81 8, 11 0, 36 – – –
Mediana por Localização 37, 45 92, 11 0, 38 26, 48 51, 80 0, 37 5, 78 8, 45 0, 33 – – –
Número de Salas – – – – – – – – – 83, 45 131, 89 2.01
Melhor Modelo 34,00 70,13 0,37 23,17 40,19 0,35 4,22 6,14 0,31 66,02 122,29 0,63

Tabela 8: Resultados gerais para as diferentes tarefas de previsão.

exibidos em Portugal e usando comentários tex-
tuais de outro portal Web bem conhecido. Re-
latámos especificamente experiências utilizando
diferentes tipos de modelos de regressão, usando
esquemas de ponderação para as carateŕısticas do
actual estado da arte, e usando carateŕısticas de-
rivadas de representações para as palavras ba-
seadas no agrupamento automático das mesmas.
Através das nossas experiências, conseguimos de-
monstrar claramente que os modelos de previsão
usando a informação textual alcançam melhores
resultados do que abordagens mais simples, tais
como realizar previsões com base no valor médio
dos dados de treino. Demonstrámos ainda que o
uso de representações de documentos mais ricas
(e.g., usando o algoritmo de Brown para o agru-
pamento automático de palavras, e o esquema de
ponderação das carateŕısticas Delta-TF-IDF) re-
sultara em ligeiras melhorias no desempenho.

Apesar dos resultados interessantes, há mui-
tas ideias para trabalho futuro. Dado que só te-
mos acesso a conjuntos de dados de treino rela-
tivamente pequenos, acreditamos que um cami-
nho interessante se relaciona com a avaliação de
técnicas de aprendizagem semi-supervisionada,
capazes de aproveitar grandes quantidades de da-
dos não anotados. Também nos parece razoável
supor que as pistas para estimar corretamente
um determinado valor alvo, com base num docu-
mento textual, podem estar contidas num sub-
conjunto pequeno das frases do documento. Yo-
gatama e Smith (2014) introduziram um algo-
ritmo de aprendizagem que explora esta intuição,
através de uma abordagem de regularização cui-
dadosamente projetada, mostrando que o método
resultante pode superar significativamente outras
abordagens (e.g., regularizadores padrão como os
métodos ridge, Lasso, e a rede elástica) em diver-
sos problemas de categorização de texto. Final-
mente, dado o sucesso parcial das representações
de documentos feitas com base no algoritmo de
agrupamento automático de palavras desenvol-
vido por Brown, gostaŕıamos de experimentar
com outros tipos de representações baseadas em
similaridade distribucional, tais como as repre-
sentações de palavras enquanto vetores densos de
baixa dimensionalidade, propostas no estudo de
Mikolov et al. (2013).
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latório Técnico RN/11/02, University College
London Departament of Computer Science.

Smith, Noah A. 2010. Text-Driven Forecasting.

Tibshirani, Robert. 1996. Regression shrinkage
and selection via the Lasso. Journal of the
Royal Statistical Society Series B, 58(1).

Tirunillai, Seshadri e Gerard J. Tellis. 2012.
Does chatter really matter? Dynamics of
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Resumo

É posśıvel ensinar usando os materiais criados
pelos próprios alunos, e ao mesmo tempo anotá-los
para obter mais material que fique público para mais
professores e estudantes? É posśıvel desenvolver o
DISPARA, inicialmente concebido para disponibilizar
corpos de tradução “tradicionais”, de forma a conter
mais um ńıvel de anotação de “cŕıtica de tradução”?
O projeto PoNTE pretende ser uma abordagem inicial
a estas duas questões.

Neste artigo, descrevo o tipo de comentários e

anotação cŕıtica que seria desejável ter codificado num

corpo deste género, a sua primeira implementação e

estudos realizados, e os problemas técnicos que ainda

se põem na gestão de um corpo sempre crescente.

Palavras chave

Ensino de português como ĺıngua estrangeira, corpos

paralelos, ferramentas de apoio ao ensino, ferramentas

de corpos, tradução, lingúıstica contrastiva

Abstract

Is it possible to teach using materials created
by the students themselves, while at the same
time annotate them to raise more material available
to other teachers and students? Is it possible
to further develop DISPARA, initially deployed
for “traditional” translation corpora, so that it
contains an extra annotation level with “translation
critique”? The PoNTE project (“ponte” means bridge
in Portuguese, and PoNTE stands for “Portuguese-
Norwegian Translation Examples”) offers an initial
approach to these two questions.

In this paper, I describe the type of comments

and critical annotations aimed for, together with

a first implementation, a short reference to some

studies performed, and discuss the technical and

philosophical problems involved in the management

of a dynamic and always growing corpus.

Keywords

Portuguese for foreigners, parallel corpora, computer

aided language learning, teaching tools, corpora tools,

translation, contrastive linguistics

1 Apresentação

A esmagadora maioria dos corpos paralelos
envolvendo o português tem o inglês como A
outra ĺıngua, ou como a ĺıngua pivô, o que se
explica naturalmente pelo peso que o inglês tem
a ńıvel internacional e o facto de corresponder
à ĺıngua mais traduzida para português e vice-
versa (a ĺıngua na qual se encontram mais textos
traduzidos de um original em português, cf. Rosa
(2006)).

Contudo, e sobretudo numa situação de
ensino da ĺıngua, é conhecida a importância da
ĺıngua materna assim como a importância do
treino na tradução e na retroversão associada à
ĺıngua materna. (Estou plenamente consciente
de que existem várias opiniões divergentes
sobre o assunto, mas eu alinho com a fação,
possivelmente minoritária presentemente, que
afirma que esse é um assunto que apaixona
os alunos como poucos, em completo acordo
com o que escreve K̊are Nilsson (1997), o meu
predecessor na Universidade de Oslo.)

Na Universidade de Oslo, a esmagadora
maioria dos alunos tem o norueguês como ĺıngua
materna, e os poucos que têm o português
ou outra têm excelentes conhecimentos do
norueguês, o que tornou óbvio um ensino da
gramática (e cultura) relacionado – também
– com a tradução. Assim surgiu o PoNTE
(Portuguese-Norwegian Translation Examples),
um corpo de múltiplas traduções entre as ĺınguas
portuguesa e norueguesa, que usa as traduções
dos alunos como textos de chegada.

Ao contrário do que é geralmente assumido
pelos pessoas de fora do ambiente do ensino
das ĺınguas, os professores de ĺınguas na sua
prática pedagógica não têm geralmente tempo
para criar ou recorrer a um corpo criado a partir
dos materiais dos seus próprios alunos. Quando
criam esses corpos, é com a ideia de que virão um
dia a ser úteis na sua prática diária, ou para os
tempos vindouros.
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Um bom indicador do irrealismo desta
esperança foi o recente inquérito de Sylviane
Granger na lista corpora1, a 22 de outubro de
2013:

I’m looking for as much information
as possible on concrete uses of learner
corpus data for: (. . . ) Many publicati-
ons describe the potential use of learner
corpus data, but I would like to collect
information on actual use.2

Sylviane Granger é talvez a mais famosa
especialista de corpos de aprendentes, como se
pode ver por Granger, Gilquin e Meunier (2013).
O seu pedido na lista teve resposta de nove
investigadores diferentes (sumarizado a 31 de
dezembro de 2013), e apenas um semelhante ao
PoNTE (Kutuzov et al., 2012), que discutiremos
mais adiante.

Por essa razão, pode ser interessante realçar
que praticamente desde o primeiro instante eu
usei o PoNTE no meu ensino, ou melhor, os
resultados da invocação da sua primeira versão,
como auxiliar pedagógico na sala de aula.

De qualquer forma, não me distingo dos
outros investigadores quando reconheço que a
criação última deste corpo pretende vir a permitir
– mais tarde, quando tiver chegado a um
maior tamanho, ou no caminho enquanto é
incrementado – identificar, e permitir estudar:

• o que é dif́ıcil de compreender em português
para alunos noruegueses,

• o que é dif́ıcil de traduzir para norueguês, e

• o que é dif́ıcil de exprimir em português
(vindo do norueguês).

É importante realçar, neste contexto, que
a própria construção do corpo e a simples
comparação das traduções por si só não é
necessariamente útil para os “tradutores” (alunos
de bacharelato), que podem até ser inundados
de piores traduções do que as suas próprias.
Como sempre insisti ao apresentar o material, e
eles também pedem, o mais importante para a
sua aprendizagem é o comentário por parte do
professor.

Assim, em 2012 passei a disponibilizar,
aos tradutores de cada texto, o conjunto das
traduções, marcando a negrito os casos em que

1Lista de discussão corpora@uib.no
2A minha tradução: Estou à procura de exemplos

concretos de corpos de aprendentes para : (. . . ) Muitas
publicações descrevem o uso potencial de corpos de
aprendizes, mas eu gostava de recolher informação sobre
o uso real.

tinha havido clara diferença entre as traduções,
e nesse caso escolhendo o trecho (que pode ir
de uma palavra à unidade de alinhamento total)
que me parecia melhor. Nos casos de nenhuma
tradução ser satisfatória, marquei a negrito o
(trecho do) original.

Este material serve assim como lembrança
da aula em que estiveram e ouviram os meus
comentários, mas naturalmente não permite a
subsequente recuperação, por parte de outro
utilizador do corpo, dos problemas e soluções
anotados, até porque apenas sublinha partes do
texto.

Por isso a nossa intenção de anotar o PoNTE
com informação mais expĺıcita e estruturada para
subsequente procura, informação que chamo, a
partir daqui, “informação cŕıtica”.

Embora o PoNTE seja um trabalho em
progresso, porque a anotação cŕıtica ainda não
foi incorporada nem fixado o sistema subjacente
para essa mesma anotação, a mera existência
de um corpo paralelo nas duas ĺınguas, com
abundância de traduções de um mesmo texto,
já permitiu e permite alguma investigação
interessante, como tentaremos demonstrar no
presente artigo.

Assim, após descrever brevemente o conteúdo
presente na secção 2 e a implementação atual
na secção 3, faço uma breve menção a alguns
estudos já efetuados sobre (versões anteriores de)
o PoNTE na secção 4 e discuto finalmente a
questão da anotação cŕıtica na secção 5, docu-
mentando brevemente também duas anotações
piloto.

A publicação deste texto tem, assim, dois
objetivos: anunciar e documentar um novo
recurso, e explicar as opções tomadas e as que
ainda estão por tomar.

2 Breve descrição do conteúdo do corpo

O PoNTE é um corpo em permanente evolução
visto que deriva de uma atividade didatica
continuada.

Os originais são textos curtos, selecionados
para serem traduzidos, por vezes correspondendo
a excertos de textos. Dado que as aulas têm
lugar todos os anos, prevê-se que o número de
textos diferentes, assim como o número das suas
traduções, vá aumentando a um ritmo constante.

Em janeiro de 2014, os textos presentes
no corpo, assim como o número de traduções
distintas, estão indicados na Tabela 1 para
originais em português e na Tabela 2 para
originais em norueguês.
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A lista das fontes encontra-se acesśıvel do śıtio
do projeto3.

Os textos são de variantes diferentes, de
géneros diferentes, e publicados em suportes
diferentes, só tendo em comum possuirem um
tamanho razoavelmente pequeno (ver Figura 1
para o número de palavras).

Figura 1: Tamanho dos textos do PoNTE em
número de palavras. Repare-se que TRAD se
refere às traduções dos ORIG da outra ĺıngua.

Assim, e sem entrar em pormenores, temos
textos brasileiros, moçambicanos, portugueses
e angolanos, e contos, reportagens, blogues,
humor, burocracia, promessas eleitorais e texto
técnico no que toca aos originais em português,
e textos jornaĺısticos, literários e cartas no que
se refere ao norueguês, que também é repre-
sentado em três variantes (bokmaal, nynorsk e
riksmaal4).

De uma forma mais condensada, podemos
dizer que existem 266 pares de tradução, 195
traduções para norueguês e 71 para português.
A razão desse desiquiĺıbrio é clara: há muito
mais alunos nas cadeiras iniciais (que traduzem
do português para o norueguês) do que nas
mais avançadas, em que fazem retroversão para
português.

Mais importante do que a constituição
presente, contudo, é a análise das potencialidades
deste material para o ensino da tradução e
para a lingúıstica contrastiva, que serão tornadas
posśıveis pela sua anotação cŕıtica. Depois de

3http://www.linguateca.pt/PoNTE/
4Para quem não conheça a situação lingúıstica da

Noruega, menciono simplesmente que existem duas grafias
modernas, e uma antiga, próxima do dinamarquês atual.

Texto Trads Formas Tipos
AMAZ 10 161 113
BP 5 276 162
BRI 16 234 142
CAMP 9 456 233
CAR 18 646 299
CIE 16 1234 454
DDS 3 687 272
DIL 11 958 436
DSC 17 795 400
EDS 6 305 156
ELEI 7 734 322
EPA 4 1383 525
EXA 9 105 70
JP 4 346 196
LOG 2 417 202
MEC 1 857 306
MIA 5 834 403
MRC 14 758 326
MUL 3 448 264
OC 18 746 346
PIB 2 379 190
SEM 6 371 212
SPG 1 557 270
TED 6 368 209
VAN 2 347 156

Tabela 1: Composição atual do PoNTE, em
termos dos originais em português.

Texto Trads Formas Tipos
BEB 2 1314 501
BRS 9 523 262
CLI 11 192 130
DN 3 362 222
KB 2 370 222
MOB 13 480 258
MUS 3 389 224
QUEI 8 1261 450
SAU 14 606 324
VES 6 570 282

Tabela 2: Composição atual do PoNTE, em
termos dos originais em norueguês.

descrever o estado atual do projeto, e a sua
implementação, debruçar-nos-emos sobre esta.

3 Implementação

Como seria natural, a implementação do PoNTE
é mais uma adaptação do DISPARA (San-
tos, 2002) originalmente criada para o COM-
PARA (Frankenberg-Garcia e Santos, 2002), mas
que tem sido expandida e modificada para outros
corpos paralelos como o Squirrel (Borin, Carlson
e Santos, 2001), o CorTrad (Tagnin, Teixeira e
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Santos, 2009; Teixeira, Santos e Tagnin, 2011), e
agora o PoNTE e o PANTERA5.

3.1 Interface

De facto, e do ponto de vista do utilizador, o
PoNTE tem duas interfaces diferentes: uma que,
a cada texto original, alinha todas as traduções
existentes (e que é constitúıda por casos vazios
quando o número de traduções é inferior ao
máximo existente), e outra que alinha tantas
vezes quantas um texto original foi traduzido,
contendo assim o número total de pares original-
tradução.

A razão da existência destas duas interfaces
é que um utilizador pode estar interessado na
comparação de traduções de um mesmo texto
(caso em que usará a primeira interface), ou
na contabilização de fenómenos de tradução
efetuados por tradutores independentes (e, para
isso, a segunda é mais natural).

Noto que a ordem das traduções não é
relevante no PoNTE. Por exemplo, a segunda
tradução corresponde a tradutores diferentes em
textos diferentes (a numeração foi feita pela
ordem de chegada das traduções, e nem todos
os alunos as fizeram, nem as enviaram pela
mesma ordem). Por razões de anonimização não
é posśıvel saber quem efetuou qual tradução,
embora eu tenha alguma meta-informação sobre
os tradutores, por exemplo a sua ĺıngua materna
e a variante de português que privilegiam. A cada
tradutor/aluno é atribúıdo um identificador, o
que pode ser importante para a compreensão
de alguns problemas, e esse identificador (que
permitirá recuperar a ĺıngua materna, etc.)
poderá vir a ser adicionado numa futura versão
para refinar as procuras.

Nas figuras 2 e 3 apresenta-se a forma das duas
interfaces, enquanto que as figuras 4 e 5 mostram
os respetivos tipos de resultado.

3.2 Conceção teórica

De uma forma mais teórica, podemos reapresen-
tar a implementação assim: Embora se conceba
o PoNTE, abstratamente, como um único corpo,
na prática ele é codificado através de uma série de
diferentes corpos CWB, como aliás é ou foi o caso
na implementação do COMPARA e do CorTrad,
cujas interfaces invocam de facto vários corpos
diferentes – conforme a direção da procura, no
COMPARA, e também conforme o género, no
CorTrad.

5Veja-se http://www.linguateca.pt/PANTERA/ para
este último, em fase de arranque.

No entanto, a conceção do PoNTE, além de
também distinguir a direção, foi mais radical
porque, além de conter um corpo “simples” por
cada texto original, engloba também um corpo
com as múltiplas traduções de cada texto, o
chamado “PoNTE condensado”, e um corpo com
todos os pares de traduções concebidos como
um novo caso, o chamado “PoNTE distribúıdo”.
(Este caso é semelhante aos dois únicos exemplos
de traduções múltiplas no COMPARA).

Nesse aspeto, assemelha-se ao Águia (Santos,
2003), sistema de procura na Floresta Sintática,
que, numa mesma página de interface na
rede, junta dois corpos organizados de forma
completamente diferente: um por texto, e outro
por classificação gramatical (tipo de sintagma).

Ao adicionar um novo par de tradução ao
PoNTE, diversos programas em Perl são ativados
e (re)criam vários corpos.

3.3 Integração com o resto dos corpos da
Linguateca

Outra questão extremamente importante, em que
nunca é demais insistir, é o facto de que os textos
em português recebem o mesmo tratamento, em
termos de anotação e de revisão, que o já extenso
material corpóreo da Linguateca contém: assim,
tanto a anotação pelo PALAVRAS (Bick, 2000),
como a anotação com a cor e outros campos
semânticos, assim como a sua revisão – para um
exemplo desta, cf. Maia e Santos (2012).

A possibilidade de comparar com, evo-
cando, muito maiores quantidades de texto
em português é assim algo que é oferecido
automaticamente pela integração do DISPARA
com o AC/DC (Costa, Santos e Rocha, 2009).

4 Alguns estudos usando o PoNTE

Aqui apresentamos brevemente dois trabalhos
que já fizeram uso do PoNTE – usando diferentes
versões, correspondendo a diferentes estágios do
seu desenvolvimento, para motivar o seu uso
e para mostrar que é posśıvel já tirar algum
proveito da sua existência, mesmo em fases
preliminares de desenvolvimento.

4.1 Dativos possessivos

Um fenómeno relativamente frequente em por-
tuguês, e que tem merecido pouco interesse
a ńıvel monolingue, é a questão do dativo
possessivo, que se torna contudo imediatamente
relevante se considerarmos o seu ensino a falantes
de ĺınguas germânicas (como o norueguês ou
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Figura 2: Exemplo de invocação do PoNTE compacto.

o inglês), devido à quase sistemática diferença
entre as ĺınguas em relação à descrição dessas
situações.

Veja-se Santos (2012; Santos (2014d) para
a descrição do fenómeno e da sua extensão
contrastiva, usando corpos paralelos com o inglês.

Dado que o PoNTE é muito mais pequeno,
que o fenómeno pressupõe um comando na-
tivo ou quase nativo da ĺıngua, e que os
aprendizes de tradutores tendem a manter a
estrutura do original e não procurar traduções
mais idiomáticas, a previsão que fazemos é a
de que os tradutores aprendizes noruegueses
muito raramente usarão dativos possessivos em
português, e que, se aparecerem no original,
dado ainda não terem sido alertados para esta
diferença, talvez os traduzam literalmente (ou
seja, como um pronome pessoal dativo).

Contudo, conseguimos identificar um caso
destes no PoNTE (na tradução de português para
norueguês) em que o aluno usou um pronome
possessivo na tradução.

(1) Exceto que você não estará �estudando�;
você estará trabalhando, gerando conheci-
mento, e contribuindo para as universidades
publicarem os artigos cient́ıficos que lhes
servem como base de avaliação no cenário
mundial.
Bortsett fra at du ikke skal �studere�;
du skal arbeide, skaffe deg kunnskap og
bidra til universitetenes publikasjoner av
vitenskapelige artikler som legger grunnlaget
for deres verdsettelse i verdenssamfunnet.
. . . a avaliação delas no mundo.

Este é, além disso, um caso interessante precisa-
mente porque foi identificado em português do
Brasil, onde tal fenómeno é mais raro, devido
entre outras coisas à tendência para eliminação
dos cĺıticos, bem patente nesta variante do
português (Bakkejord, 2008).

O importante a reter deste caso, contudo, é
que a existência de dados contrastivos para este
par de ĺınguas permite reforçar a convicção de
que este assunto deve ser ensinado a alunos de
português como ĺıngua estrangeira.
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Figura 3: Exemplo de invocação do PoNTE distribúıdo.

4.2 Comparação de verbos estativos

Outra área em que o PoNTE já foi utilizado,
agora como a principal fonte de dados, é o
contraste dos verbos leves e frequentes como
ser, estar, ficar, ter e haver (Santos, 2013;
Santos, 2014e) com os seus correspondentes em
norueguês.

Visto que estes verbos são dos mais frequentes
nas duas ĺınguas, além da identificação de
exemplos interessantes também foi posśıvel fazer
uso da comparação de diversas traduções, e
distinguir diferentes perfis entre texto traduzido e
texto original, como a Figura 6 de (Santos, 2014e)
ilustra.

Podemos assim afirmar, com base no PoNTE,
que os textos em português têm mais menções
que são traduzidas por bli e være do que os
originais em norueguês.

5 Anotação cŕıtica

Seja como for, considero que o mais importante
do PoNTE ainda não foi implementado, e

que é preciso alguma reflexão em torno das
funcionalidades desejáveis. Este artigo é, pois,
uma forma de partilhar essas dúvidas e questões
com a comunidade cient́ıfica, e talvez com a
comunidade de futuros utilizadores do recurso ou
de recursos semelhantes.

Em primeiro lugar, o que pretendemos
anotar?

Há dois tipos de anotação que se referem
a ńıveis distintos da cŕıtica de tradução,
correspondentes às bem conhecidas dimensões de
preservação do sentido e de fluência do texto
final:

• marcar aquilo que não foi compreendido pe-
los tradutores (e portanto erro de conteúdo);

• apontar aquilo que foi mal expresso para o
público alvo (e portanto erros de adequação
ou de formulação).

A pergunta seguinte é onde anotar essas
questões. Do lado da ĺıngua fonte, ou do lado
da ĺıngua alvo?
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Figura 4: Exemplo de resultado do PoNTE compacto, mostrando ao mesmo tempo todas as traduções
de uma frase original.

Figura 6: Distribuição da proporção de bli vs.
vare em textos originais (bola preta) e traduzidos
(bola branca)

Do ponto de vista de onde marcar, parece-me
natural marcar associado à unidade de tradução
como um todo os casos em que houve dificuldades
generalizadas na tradução, enquanto que apenas

faz sentido marcar em cada tradução os casos
espećıficos em que houve um erro ou problema.

Ainda que com o advento de mais traduções de
um mesmo texto possa haver casos problemáticos
que deixem de o ser (por exemplo, casos em
que todas as traduções estavam mal num dado
ano podem passar a ter algumas traduções sem
problemas ao adicionar as traduções dos anos
subsequentes), parece-me relevante distinguir os
casos em que a probabilidade de haver problemas
(medida pelo número de más traduções) seja
maior do que a existência de problemas pontuais,
e que esta marcação, por corresponder a mais
problemas, tenha prioridade.

Em segundo lugar, qual a “unidade” anotada?
A frase inteira? Um sintagma, uma oração?
De facto, não existe sempre uma resposta
simples sobre o ńıvel (lingúıstico) em que um
determinado erro ou problema deve ser atacado,
como aliás o demonstrou cabalmente a tentativa
de produzir uma “ontologia” de erros de tradução
com o TrAva (Santos, Maia e Sarmento, 2004;
Sarmento et al., 2007). Por isso, desde logo
consideramos a possibilidade, e vantagem, de um
sistema aberto em que um mesmo caso possa ter
múltiplas anotações.

Uma coisa é, contudo, clara: a existência de
traduções com unidades (frases) relativamente
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Figura 5: Exemplo de resultado do PoNTE distribúıdo, mostrando cada tradução separadamente.

extensas leva a que não seja apropriado marcar
toda a unidade de tradução quando há um
problema que se refere a um vigésimo da mesma.
Além disso, essa mesma tradução pode ser digna
de elogio em relação a um fenómeno e deficiente
em relação a outro.

Para concretizar, veja-se o seguinte exemplo:

(2) A construção de mais 3.000 unidades,
pelo programa �Minha Casa Minha Vida�,
dará continuidade ao Plano Municipal de
Habitação Social no Cidade Aracy e na
região do Zavaglia, além da construção
de unidades para atender aos servidores
públicos municipais.
Bygging av mer enn 3000 enheter, gjen-
nom programmet �Mitt hus mitt hjem�,
fortsetter den kommunale planen for sosiale
boliger i byen Cidade Aracy og i regionen
Zavaglia, i tillegg til bygging av enheter
for kommunalt ansatte.
A construção de mais de 3000 unidades (. . . )
construção de unidades para empregados da
câmara.

Enquanto o uso de um sintagma preposicional
simples (para empregados da Câmara), em vez
de ser fiel à peŕıfrase original, é extremamente
comendável, o aprendiz caiu na esparrela de
confundir a adição (mais 3000 unidades) com a
comparação ou com a aproximação (mais de 3000
unidades).

Ou seja, na tradução desta frase encontramos
um caso exemplar, e um caso de erro, ambos
devendo ser analisados e marcados.6

Como fazê-lo, porém, levanta a questão das
unidades que devem ser o objeto da anotação, e a
questão do contexto que deve ser mostrado numa
procura (tanto de um lado como do outro), além
de como executar essa mesma procura.

Vemos imediatamente que um alinhamento
por frase é demasiado grosseiro, e que um
alinhamento à palavra também muitas vezes é
insuficiente. A própria palavra alinhamento é,

6Poder-se-ia argumentar que apenas os problemas
mereceriam relevo, mas se fosse esse o caso não podeŕıamos
nem usar o PoNTE para dar bons exemplos, nem para
fazer estudos quantitativos, porque paar esses é preciso
anotar tudo (no que se refere ao fenómeno em questão.)
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aliás, pouco feliz7, visto que queremos pôr em
correspondência mas não alinhar.

A última pergunta, mais filosófica, posta pela
Belinda Maia aquando da revisão deste artigo, é
como escolher os problemas a debater ou focar na
aula. Segundo a sua longa experiência, esse é um
dos casos em que há menos consenso (no ensino
de inglês como ĺıngua estrangeira – mas penso
que é óbvio que tal problema deve ser extensivo
ao ensino de qualquer ĺıngua estrangeira). A
resposta é que tal é puramente subjetivo, e
que depende de cada professor (e sua classe) os

casos em que pega na sala de aula. É também
relevante distinguir entre ensino de tradução
propriamente dito ou ensino da ĺıngua. Mas áı
penso que o PoNTE poderá ser usado de maneira
diferente nos dois tipos de aula, embora não o vá
demonstrar em seguida.

O resto desta secção descreve o tipo de
comentários que estas traduções suscitam, ten-
tando dar uma ideia dos fenómenos considerados
interessantes e usados pedagogicamente.

Divido a discussão entre os casos identificados
em cada uma das direções, notando que cor-
respondem a problemas diferentes: enquanto a
tradução para norueguês é geralmente feita para
a ĺıngua materna, a tradução para português
corresponde a uma retroversão, e foi sempre
corrigida por mim no que se refere a problemas
gramaticais, ortográficos ou morfológicos.

5.1 Na direção português-norueguês

Vejam-se alguns problemas que têm mostrado ser
geralmente complicados:

Na frase seguinte, em doze traduções, onze
estavam erradas no que se refere à estrutura
argumental (mostro apenas uma).

(3) Defendia uma vez o meu amigo Nuno, num
comentário que aqui deixou, que �as nossas
memórias do que foi são muito seletivas�.
Jeg forsvarte en gang min venn Nuno i en
kommentar som han la ut her, at v̊are minner
om det som var, er høyst selektive.
Eu defendi uma vez o meu amigo Nuno . . .

O problema tem a ver com a ordem livre das
palavras do português, que – quando comparada
com uma ĺıngua com uma ordem fixa, como o
norueguês – é dificilmente aceite/compreendida
pelos alunos, que também aparentemente têm
problemas com o facto de a completiva (o objeto)
vir tão longe do verbo.

7Como já argumentado em Santos e Simões (2008).

(4) – quando você terminar o mestrado, a não
ser que consiga emprego como pesquisador
em empresas privadas ( que são pouqúıssimos
), você terá necessariamente que fazer um
doutorado?

O problema aqui é que em português é claŕıssimo,
devido ao masculino, que são os empregos que são
pouqúıssimos, e não as empresas privadas, como
a totalidade das traduções permite erradamente
inferir – porque não há género nem número de
adjetivos em norueguês.

(5) – então, com 3 anos de formado, você terá
que concorrer a bolsas de R$ 2.000 mensais
para fazer doutorado?

Nesta frase, com 3 anos de formado significa que
já passaram 3 anos desde que se formou. . . mas
esta construção não era conhecida dos alunos,
e por isso ninguém a conseguiu interpretar (e
consequentemente traduzir) corretamente.

Outro problema bem distinto:

(6) Encararam e puseram o problema de fundir,
adoptar soluções de compromisso ou separar
radicalmente culturas por vezes altamente
complexas (a Indiana, a Chinesa, as Afri-
canas, a Brasileira) e religiões (Budismo,
Bramanismo).

Possivelmente assoberbados com tanta in-
formação numa frase, em (6) nenhum aluno
conseguiu compreender que havia uma escolha
entre três formas diferentes de proceder (no-
meadamente (i) fundir, ou (ii) adotar soluções
de compromisso, ou (iii) separar radicalmente),
tendo portanto traduzido por algo muito pouco
claro.

Outros casos são lexicais e têm a ver
com diferentes culturas. No caso seguinte, é
preciso compreender que as baratas não têm o
mesmo papel de representantes do submundo em
Moçambique e na Noruega:

(7) Mas o que dói saber é que, por extensão e
acumulação, o não-funcionamento de tudo
acabaria por servir aqueles que, como os
ratos e as baratas, se movem melhor no caos
e na podridão.

ou compreender o que significa “despachar”:

(8) Despachar um documento preso nas burocra-
cias;
gjøre kort prosess med et dokument som er
fanget i byr̊akratiet;
Å sende et fast dokkument innenfor byrokra-

PoNTE: apontando para corpos de aprendizes de tradução avançados Linguamática – 77



tiet.
Avsende et dokument som var fastklemt i
byr̊akratiet
Ekspedere et dokument som er fanget i
byr̊akratiet;
avlevere et document som st̊ar fast i
byr̊akratiet

É muito interessante constatar que quatro
tradutores interpretaram despachar como enviar
pelo correio, e um como liquidar ou contornar.

De qualquer forma, o caso mais complicado e
a que costumo dar mais atenção tem a ver com a
estruturação do discurso. Muitas vezes essa não
é compreendida, e dáı faltar coesão, por vezes
mesmo qualquer lógica, à tradução resultante.
De seguida, apresento alguns exemplos diversos
de casos que tendem a ser ignorados:

(9) E se os Portugueses foram ajudados por
inúmera gente de muitos páıses e tradições,
não resta dúvida de que o esforço de
aquisição foi seu, como sua foi a consciência
primeira do novo mundo e o desafio àquele
que existia.

(10) As mercearias são o menos.

(11) A contribuição de Portugal para o Renas-
cimento, todavia, não se deu tanto no
caṕıtulo das Artes ou das Humanidades
como no da Ciência.

(12) Já a solução do problema da d́ıvida deve ser
combinada com o crescimento econômico.

(13) Feitas as ressalvas, vamos então à minha
campanha de anti-propaganda sobre a
ciência no Brasil!

Outros comentários são mais subjetivos, e
dependem naturalmente do estilo e do gosto, mas
também do “esṕırito da ĺıngua”. No caso se-
guinte, é natural comentar como “Desnecessário”
traduzir uma oração participial (que não existe
em norueguês) por uma relativa:

(14) A mesma comida, a mesma decoração,
o mesmo programa na televisão pen-
durada na parede, ouvindo o aten-
dente pronunciar a mesma palavra-chave:
�hambúrguer�.
Den samme maten, den samme dekoras-
jonen og det samme TV-programmet p̊a
TV-en som er hengt p̊a veggen, og
kelneren som sier det samme nøkkelordet:
�hamburger�.
‘que está pendurada na parede’

Os casos mais interessantes – mas certamente

mais dif́ıceis de anotar – são aqueles em que mais
de uma diferença contrastiva se conjuga para
complicar a expressão do sentido original, veja-se
por exemplo:

(15) Embora não haja um número expressivo de
dados sobre os quais apoiar as diferenças,
qualquer observador mais atento é
capaz de verificar que elas existem e talvez
até permitam identificar a que região da
cidade um carioca pertence.

Neste caso, qualquer observador mais atento não
foi bem traduzido/compreendido por nenhum
dos 12 tradutores, possivelmente pela dificuldade
conjugada (i) da palavra observador (o que ob-
serva e não necessariamente um papel/profissão),
(ii) do uso da comparação sem termo de
comparação, e (iii) do emprego do quantificador
qualquer, que por ser intensional é sempre dif́ıcil
de exprimir numa ĺıngua germânica.

(16) Queremos – e podemos – ajudar, enquanto
há tempo, os páıses onde a crise já é aguda.

Neste caso, é preciso atentar à variada polissemia
de poder, e escolher a mais adequada e
não a mais frequente. No exemplo acima,
podemos está empregue no sentido de “temos
meios/capacidade para” e não no sentido de mera
possibilidade.

E ainda mais dif́ıcil é quando é preciso traduzir
formas mais criativas8:

(17) Eis que, de modo impensado, o subdesen-
volvimento cria o seu próprio vocabulário,
as suas formas de se dizer.

As suas formas de se dizer é certamente uma
expressão que merece, mesmo para falantes
nativos, alguma reflexão (basta ser de um escritor
tão extraordinário como Mia Couto). Mas
textos que valham a pena ser traduzidos são
precisamente textos que provoquem reflexão.

Estes exemplos demonstram, espero, que
a variedade de problemas ou de questões
merecedoras de comentário, entrando apenas em
conta com o texto fonte, é vast́ıssima, mas
inescapável.

5.2 Na direção norueguês-português

Tendo em conta o objetivo destas traduções,
ou retroversões, na direção norueguês-português,

8Note-se que não me estou a referir ao caso, também
frequente, mas mais fácil de detetar, de formas elas
próprias inventadas e portanto novas, como brincriar no
texto em questão.
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o tipo de comentários e de problemas é natu-
ralmente outro, e está centrado no mantra do
“não é assim que se exprime isso em português”,
no esṕırito por exemplo de (Bennett, 2010), ou
então, no alertar para ter cuidado com outras
interpretações que a tradução erroneamente
adicionou.

Por exemplo, a questão da posição e forma
do movimento, e dos modais, são cŕıticas: na
maior parte das vezes a primeira deve omitir-
se, e a segunda traduzir-se pelo tempo e modo
correspondentes.

Veja-se um primeiro exemplo em que a posição
seria completamente irrelevante em português:9

(18) Her sitter jeg og faar ikke sove fordi jeg er
saa fortvila.
Estou sentado aqui e não consigo dormir
porque estou desesperado.
Agora estou tão desesperada que não
consigo dormir,
Estou aqui, sem poder dormir, porque me
sinto muito desesperada.
Aqui estou eu, tão preocupada que não
consigo dormir.
Estou sentada e não consigo dormir por
causa do desespero.
Estou sentado aqui sem conseguir dormir
porque eu estou muito desesperado.

Um caso trivial em que o verbo modal nunca
deveria ser traduzido literalmente é o seguinte.

(19) Hvorfor sauer ikke kan svømme
Porque as ovelhas não se põem a nadar.
Porque ovelhas não sabem nadar
Porque os carneiros não nadam
Porque os carneiros não sabem nadar?
Por que as ovelhas não nadam
Porque é que as ovelhas não sabem nadar
Porque é que os carneiros não nadam?
Porque ovelhas não sabem nadar
Porque as ovelhas não sabem nadar
Por que é que as ovelhas não sabem nadar.
Porque os carneiros não sabem nadar
Porque carneiros não sabem nadar
Porque as ovelhas não são capazes de nadar.

Repare-se que a variação entre carneiros e ovelhas
é completamente irrelevante, neste caso, mas não
a distinção entre porquê e porque (hvorfor e fordi
em norueguês), em que quase nenhum tradutor
reparou, e que fundamentaria, em minha opinião,
algo tão diferente como O porquê dos carneiros

9Na direção do norueguês para o português apresento
muitas traduções, para ilustrar o ńıvel do português dos
alunos e a divergência de traduções no PoNTE.

não nadarem. . .

Noutros casos é simplesmente o tom, ou o
tipo de ĺıngua, que não é conseguido pelas
várias traduções. O exemplo seguinte é
também interessante pela transformação de der
(onde) para quando ou enquanto, necessária em
português.

(20) Siss hadde mange tankar der ho gjekk,
innballa for frosten.
Muitas coisas ocupavam a cabeça de Siss,
que estava andando no frio . . .
Siss tinha muitos pensamentos andando por
ali, embalada contra o frio.
Siss tinha muitos pensamentos enquanto
caminhava, coberta contra o frio
Siss tinha vários pensamentos, envolvida
devido à geada.
Siss está a pensar, enrodilhada por causa do
frio:
Siss estava pensando muito quando cami-
nhava pela floresta, embrulhada em roupas
contra o frio.

As questões discursivas são igualmente relevantes
nesta direção da tradução, claro, e embora no
que se segue eu apresente todas as traduções para
dar uma ideia do conteúdo e da necessidade ou
falta da sua tradução, essa ideia resulta bastante
pálida porque a maior parte destes marcadores
não foi bem traduzida:

(21) Jo mer overraskende resultatet er, jo bedre
er forskningen, p̊a et vis.
Quanto mais surpreendente o resultado,
melhor a pesquisa, tipo.
Quanto mais estranhos os resultados, me-
lhor a investigação. . . de uma certa forma.
Quanto mais surpreendente o resultado,
melhor a investigação, por um lado.
Quanto mais surpreendente o resultado,
melhor a pesquisa, de alguma forma.
De certa forma, mais surpreendente o
resultado melhor a pesquisa.
O fato é que as pesquisas mais surpreen-
dentes são as melhores, mas às vezes uma
pesquisa torna-se mais surpreendente de
que originalmente era para ser.
Duma maneira, quanto mais surpreendente
for o resultado, melhor é a pesquisa.
De um jeito, quanto mais surpreendente
for o resultado, tanto melhor para a
investigação.
Tanto mais surpreendente o resultado, tanto
melhor a investigação.
Quanto mais surpreendente o resultado,
melhor a pesquisa, de alguma maneira.
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E quanto mais surpreendente o resultado,
tanto melhor a pesquisa, de algum modo.

(22) Noen ganger høres nemlig ting tullete ut
fordi de er tullete.
Às vezes as coisas parecem rid́ıculas exata-
mente porque são rid́ıculas.
Às vezes as not́ıcias parecem disparatadas,
porque são disparatadas.
Algumas vezes as coisas parecem tolas
porque o são.
Às vezes as coisas parecem tolas porque o
são.
Às vezes , coisas que parecem absurdas,
realmente são absurdas.
Algumas vezes as coisas soam disparatadas
porque são disparatadas.
Algumas vezes coisas parecem desatinadas
porque realmente são.
De vez em quando as coisas parecem
asneiras porque é a caracteŕıstica correta.
Às vezes mesmo coisas parecem brincadei-
ras porque são brincadeiras.
É que, às vezes , uma coisa parece tola
porque é tola.

(23) Men jeg er ganske sikker p̊a at de regnet
med at jeg drakk som dem. N̊ar jeg faktisk
lurte dem.
Mas tenho quase a certeza de que pensavam
que eu estava a beber também, quando
realmente os estava a enganar.
Mas tenho certeza que eles estavam con-
tando com que eu estivesse bebendo álcool
assim como eles, quando na verdade eu os
enganei.

(24) Nogle af potterne er desværre knækket,
men det kan man næppe undg̊a efter en
forsendelse fra Sydamerika.
Infelizmente, alguns dos potes estão quebra-
dos, mas isto não é posśıvel evitar quando
se trata de um envio da América do Sul.
Infelizmente alguns dos jarros estão parti-
dos, mas isto é quase imposśıvel de evitar
num envio da América do Sul.
Alguns dos vasos estão infelizmente quebra-
dos, mas isto é quase inevitável depois de
uma viagem proveniente da América do Sul.

5.3 Pilotos de anotação

Para avançar na determinação da forma mais
prática de adicionar a anotação, desenvolvi
um programa auxiliar que permitia anotar
informação sobre as traduções de dados verbos
(qual verbo/lema era um parâmetro do pro-
grama), e criei um novo atributo posicional

(coluna) no PoNTE distribúıdo, de forma a
poder ter uma ideia da gama (e distribuição) dos
diferentes comentários.

Anotei depois todas as ocorrências dos verbos
haver, ser, estar, ficar e ter, que passaram
a ser procuráveis pela interface do PoNTE
distribúıdo, pedindo a distribuição de traduções,
como ilustrado na figura 7.10

Ao fazer isso, logo várias questões surgiram,
como os leitores pela simples leitura do exemplo
podem apreciar:

1. Que tipo de valores associar?

2. Como padronizar os comentários?

3. A que ńıvel de detalhe descer?

4. Como distinguir as duas situações diversas:
(i) não traduzido porque o aluno simples-
mente não fez de (ii) não traduzido porque
o tradutor escolheu outra forma?

5. Será que associar as traduções às palavras é
uma boa ideia, ou deveria ser a uma unidade
maior?

6. E: Faz sentido anotar todas as palavras,
ou apenas aquelas que nos suscitarem
comentários?

E, talvez o problema maior de todos, imedia-
tamente ilustrado pela nota de rodapé relativa
aos “0”, como garantir uma anotação atualizada,
quando a adição de novas traduções transforma
os dados quantitativos anteriormente adicionados
em valores incorretos?

Todas estas perguntas correspondem a de-
cisões que terão de ser tomadas, possivelmente
com experimentação de vários caminhos e
perguntas a vários utilizadores.

Outra anotação foi também efetuada no
âmbito do estudo da tradução espećıfica de
sentimentos e sensações, agora classificando
simplesmente os verbos (em português) em várias
categorias sintático-semânticas (veja-se Santos
(2014e) para mais pormenores). Aı́ ficou outra
vez patente a dificuldade de refazer os corpos
com mais informação, dado existirem diferentes
fontes de anotação que é preciso harmonizar
para cada nova versão. Ou seja, se da versão
3.0 para a 4.0 se passa a adicionar anotação
automática de partes do corpo humano, como
reintroduzir a anotação humana das sensações
aqui mencionada, se ficou guardada em versões
anteriores sem partes do corpo?

10Os casos de 0 correspondem a casos de ocorrências
desses verbos que não foram anotadas, porque pertencem
a traduções que foram incorporadas depois do piloto ter
tido lugar.
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Figura 7: Um exemplo de comentários às traduções.

Estas questões levam a que seja mais natural
tentar manter essa informação separadamente,
para poder ser reposta numa nova versão, mas
também isso não é necessariamente à prova
de problemas entre versões, visto que pode
haver diferenças de atomização ou outras, que
inviabilizem uma mesma identificação. . . como
tivemos experiência disso no caso de dois corpos
que incorporámos no AC/DC mas que já vinham
com anotação criada por métodos diferentes:
a CDHAREM (Rocha e Santos, 2007) e o
ReLi (Freitas et al., 2012).

Uma possibilidade é, naturalmente, trans-
formarmos o processo de anotação em algo
automático que é repetido para cada nova versão
do corpo, como foi feito no caso do piloto do tipo
de emoções, usando o corte-e-costura (Mota e
Santos, 2009; Santos e Mota, 2010). Isso implica
criar regras espećıficas, e usá-las de novo sempre
que se recria o corpo. O problema é que se
o corpo aumentou (incluindo novos textos, por

exemplo), as regras muito provavelmente têm
de ser alargadas para cobrir o novo material
– ou então podem resultar mais prejudiciais
do que úteis, se quisermos fazer fé nos dados
quantitativos.

Parece que não podemos senão concluir que
versões diferentes de um corpo em constante
desenvolvimento terão de incluir questões dife-
rentes, e que, para ter um produto acabado, não
podemos melhorar noutros campos, o que é, de
facto, na minha opinião um dos dilemas maiores
dos compiladores de corpos:

• Dizemos que o corpo está pronto, estável, e
não se mexe mais?

• Ou, pelo contrário, podemos/devemos ir
melhorando e adicionando mais informação
e mais textos?

Um sistema de versões para corpos é demasiado
pesado, e a maior parte dos utilizadores nem
sequer cita a versão (nem a data de acesso),
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quanto mais compara com as anteriores. . . É a
esse respeito instrutivo comparar o que escrevi
em 2000 sobre o CETEMPúblico (Santos, 2000)
e o que conclúı mais tarde, nomeadamente que
essas expetativas eram completamente desajus-
tadas da realidade (Santos, 2014a).

Não tenho respostas definitivas para estas
perguntas, mas devo mencionar que é pelo menos
ĺıcito fazê-las. . . e que estamos a voltar à carga
neste assunto (a reutilização de anotações) com
a iniciativa da Gramateca11, lançada em janeiro
do presente ano de 2014.

6 Comentários finais

Espero ter demonstrado que a avaliação de
traduções na aprendizagem de uma ĺıngua é um
fenómeno complexo que merece o desenvolvi-
mento de ferramentas apropriadas ao seu estudo
e ao seu reuso, e que um corpo como o PoNTE,
dotado das ferramentas idealizadas acima, pode
ser útil a dois ńıveis:

• a ńıvel pedagógico, para ensinar este tipo
de aprendentes e para formar futuros
professores na área (e no par de ĺınguas em
questão);

• a ńıvel gramatical, eventualmente para estu-
dar outros tipos de fenómenos gramaticais
que sejam suficientemente frequentes para
permitir a obtenção de vários exemplos, bem
e mal traduzidos.

Contudo, a implementação de um sistema que
permita de facto procurar e codificar o tipo
de informação desejada não é obviamente uma
tarefa simples, e ainda nos encontramos nos
primórdios de tal realização.

Que eu conheça, apenas Oliveira (2012)
publicou um estudo que usa traduções de alunos
num corpo paralelo que inclua o português.
Kutuzov et al. (2012), por outro lado, é um
projeto semelhante ao PoNTE em termos de
abrangência e objetivos (para o par russo e
inglês), mas com diferentes soluções técnicas e
aparentemente ainda sem uso no próprio ensino.

Embora com esṕırito semelhante, nem Ber-
nardini (2002) nem Abekawa e Kageura (2008)
ou Bojar et al. (2008), que relatam trabalhos
ou ideias interessantes associadas à anotação de
corpos paralelos, têm um recurso do mesmo tipo
que o PoNTE.

11Ver http://www.linguateca.pt/Gramateca, veja-se
uma primeira apresentação do projeto em Santos (2014b;
Santos (2014c).

Embora existam alguns artigos relacionados
com o ensino da tradução e/ou o estudo
da atividade dos aprendizes de tradutores
envolvendo o português como uma das ĺınguas,
não consegui identificar mais nenhum sobre um
corpo de trabalhos produzidos por este tipo de
aprendentes, o que me leva a insistir que este
tipo de corpo é escasso e inovador.

Pela minha própria pesquisa de referências
a trabalhos parecidos, é certamente Popescu-
Belis, King e Bentanar (2002) aquele que é
mais consonante com o descrito aqui, visto que
os autores descrevem um corpo de traduções
corrigidas, no âmbito do ensino (e avaliação)
da tradução. Mas as semelhanças acabam áı:
O formato escolhido é XML, e usam a nota
atribúıda a cada tradução pelos examinadores
como (uma das) formas de avaliar cada tradução
globalmente. Além disso, parece-me ser mais
a correção da ĺıngua de chegada que está em
questão na correção das traduções e não tanto
a propria tradução. Finalmente, o par é francês
para inglês; o conteúdo, em 2002, correspondia a
50 traduções de dois textos, e um dos objetivos
da criação do corpo era para servir de treino na
avaliação de tradução automática.

Não quero contudo dar a entender com as
afirmações anteriores que não exista qualquer
trabalho que estude aprendentes ou aprendizes
de ĺıngua portuguesa, ou a aprender português:

• existem vários chamados “corpora de apren-
diz de ĺıngua estrangeira”, por exemplo
Shepherd (2009), Dutra e Silero (2012) e
Tagnin e Fromm (2008) tratam de corpos de
alunos brasileiros a aprender inglês (no caso
do COMAprend, também francês, alemão,
italiano e espanhol), e Gamallo et al. (2013)
refere-se a alunos portugueses a aprender
galego;

• enquanto que Evers e Wilkens (2012) e os
corpos PEAPL212 da Universidade de Coim-
bra e Recolha de Dados de Aprendizagem de
Português Ĺıngua Estrangeira13, do Centro
de Lingúıstica da Universidade de Lisboa,
contêm textos de aprendizes de português
como ĺıngua estrangeira.

A maior diferença é que nenhum destes corpos
tem origem em traduções, mas sim em atividades
de redação ou interação na ĺıngua a que se
referem. Além disso, e pelo que me foi
dado apreciar, a maioria também não tem

12http://www.uc.pt/fluc/rcpl2/
13http://www.clul.ul.pt/pt/recursos/

314-corpora-of-ple
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associado qualquer sistema de procura espećıfico,
ao contrário do PoNTE.

Mas é inegável que a combinação de todos
estas peças de um mesmo quebra-cabeças é
interessante para estudar as dificuldades da
aprendizagem do português e as caracteŕısticas
do português que diferem de outras ĺınguas, e
que um trabalho futuro pertinente seria desenhar
estudos que usassem os três tipos de materiais.

Este artigo é, contudo, apenas dedicado ao
PoNTE. Embora seja trabalho em progresso, já
nos parece merecedor de publicação, tanto para
congregar futuros utilizzadores como para pôr
à consideração e discussão do público em geral
posśıveis caminhos a seguir num futuro próximo,
nomeadamente:

• a criação de um novo “corpo” com apenas
anotações, alinhado com os corpos de texto
a que se refere, em vez de incluir as anotações
como atributos dos corpos;

• a expansão do Ensinador (Simões e Santos,
2011) para corpos paralelos, em que ao aluno
são apresentados alternativas relevantes
para a própria tradução (desde que essa seja
considerada correta), semelhante ao que é
feito no RuN (Grønn e Marijanovic, 2010);

• o desenvolvimento de um programa que
permita identificar automaticamente os ca-
sos de problemas, por exemplo comparando
as várias traduções, o que é algo também
relevante para estudos mais profundos do
processo de tradução como os que preten-
demos fazer no âmbito do CorTrad.

Gostaria contudo de terminar este texto com
duas notas negativas, propostas pela Belinda
Maia, e que me parecem importantes para
diminuir um exagerado otimismo que possa ficar
na imaginação dos leitores.

Em primeiro lugar, não é garantido que a
cŕıtica de traduções a alunos de ĺıngua não seja
contraproducente. Repare-se que os alunos não
são alunos de tradução, mas sim de ĺıngua.
Uma coisa é achar que lhes torna as aulas mais
interessantes – e a mim também, a outra é
realmente conseguir demonstrar que aprendem
melhor a ĺıngua portuguesa (e/ou que eu a ensino
melhor).

Em segundo lugar, não é garantido que
o trabalho – relativamente grande – de criar
este corpo seja rentável em termos práticos
(comparando com outra tarefas que eu poderia
fazer para a melhoria do ensino), sobretudo
devido à falta de utilizadores neste par de ĺınguas.
Só o futuro, realmente, o dirá. Futuro esse

que, nos tempos mais próximos, pode ir sendo
auscultado pelo ritmo de mudança e melhoria do
corpo.
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no português um estudo para a determinação
de ı́ndices diferenciadores. Em IX Encontro
Nacional de Inteligência Artificial, ENIA
2012, 20-25 de outubro, 2012.

Frankenberg-Garcia, Ana e Diana Santos. 2002.
COMPARA, um corpus paralelo de português
e de inglês na Web. Cadernos de Tradução,
IX(1):61–79.
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